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Resumo

A crescente importancia da saide digital e a necessidade de uma maior literacia em
saude exigem métodos eficazes para acessar e compreender os Registos Eletronicos de
Saude (EHRs). Embora os Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLMs) se mostrem
promissores neste dominio, a Geragdo Aumentada por Recuperagdo (RAG) tradicional
enfrenta dificuldades em lidar com a natureza complexa e interconectada dos dados clini-
cos. A Geragdo Aumentada por Recuperagao baseada em Grafos (GraphRAG) emerge
como uma alternativa poderosa, aproveitando grafos de conhecimento (KGs) para cap-
turar as relagdes seméanticas nos EHRs. Este trabalho avalia a eficicia da expansao de
grafos numa arquitetura GraphRAG para melhorar a recuperacao de informacao a partir
de dados médicos formatados em FHIR. Propoem-se uma abordagem de expansao de 1-
hop construida sobre uma base de pesquisa por similaridade e lexical que, embora herde
algumas limitagoes da recuperagao tradicional baseada em palavras-chave e similaridade,
melhora significativamente o acesso dos LLMs a informacgoes contextuais abrangentes e
diversificadas. A nossa avaliacao, utilizando dados sintéticos de pacientes e um conjunto
direcionado de questoes em cinco LLMs distintos, revela que a estratégia de expansao de 1—
hop supera consistentemente a abordagem base em métricas subjetivas, como abrangéncia
e diversidade, e frequentemente em métricas qualitativas, como a relevancia da resposta

e do contexto.

Palavras-chave: GraphRAG, RAG, LLM, FHIR, Grafos, Saude
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Abstract

The growing importance of digital health and the need for greater health literacy demand
effective methods for accessing and understanding Electronic Health Records (EHRs).
Although Large Language Models (LLMs) show promise in this domain, traditional
Retrieval-Augmented Generation (RAG) struggles to handle the complex and intercon-
nected nature of clinical data. GraphRAG emerges as a powerful alternative, leveraging
knowledge graphs (KGs) to capture the semantic relationships within EHRs. This research
evaluates the effectiveness of graph expansion in a GraphRAG architecture to improve
information retrieval from FHIR-formatted medical data. We propose a 1-hop expansion
approach built upon a similarity and lexical search baseline which, while inheriting some
limitations of traditional keyword and similarity-based retrieval, significantly improves
LLMs’ access to comprehensive and diverse contextual information. Our evaluation, us-
ing synthetic patient data and a targeted set of questions across five distinct language
models, reveals that the 1-hop expansion strategy consistently outperforms the baseline
approach in subjective metrics, such as comprehensiveness and diversity, and frequently

in qualitative metrics, like answer and contextual relevance.

Keywords: GraphRAG, RAG, LLM, FHIR, Graphs, Healhcare
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Capitulo 1
Introducao

A saude digital tem ganhado importancia global crescente, com iniciativas que visam
democratizar o acesso a informagdo em satde. Programas como o Healthy People 2030
[5], a introdugao de APIs baseadas no padrao Fast Healthcare Interoperability Resources
(FHIR) [6] e a promulgacao do 21st Century Cures Act nos Estados Unidos [7] destacam
a necessidade critica de eliminar disparidades em satide, promover a equidade e melhorar
a usabilidade e compreensao dos dados de satde por todos os pacientes. A literacia
em saude, conforme definida pela Health Resources € Services Administration (HRSA),
abrange nao apenas o acesso a informagdo, mas também a capacidade de encontrar,
compreender e utilizar de forma eficaz esses dados [§].

Contudo, a complexidade dos formatos técnicos e o uso de jargao médico especiali-
zado limitam significativamente a acessibilidade da informacao em satude. Isto é parti-
cularmente verdadeiro para pacientes com baixa literacia em satude ou barreiras linguis-
ticas [8]. Consequentemente, iniciativas destinadas a melhorar o acesso a Prontudrios
Eletronicos de Pacientes e dados de saude frequentemente nao atingem o seu pleno po-
tencial para otimizar os resultados clinicos dos pacientes. Neste contexto, os Modelos
de Linguagem de Grande Escala (LLMs, do inglés, Large Language Models) [9] emergem
como ferramentas transformadoras para superar estas barreiras de acessibilidade. Estu-
dos recentes indicam que os LLMs podem interpretar dados médicos e gerar explicacoes
em linguagem natural, tornando a informagdo de satide mais acessivel e compreensivel
[10, 11, 3, 12, 13, 14, 15, 16, 17]. Esta capacidade é especialmente relevante para reduzir
disparidades em saude e aumentar o impacto social. Apesar deste potencial, as aborda-
gens tradicionais de Geracao Aumentada por Recuperacdo (RAG, do inglés, Retrieval-
Augmented Generation) enfrentam desafios ao lidar com as inter-relagdes complexas em
dados clinicos.

Geragao Aumentada por Recuperagao Baseada em Grafo (GraphRAG, do inglés, Graph-

based Retrieval-Augmented Generation) oferece um avango significativo em relagdo a RAG



tradicional ao integrar KG e técnicas baseadas em grafos, como indexacao, recuperagao
e geragao [2]. Diferentemente da RAG tradicional, que frequentemente apresenta dificul-
dades com a natureza complexa e interconectada dos dados de satide, como os recursos
FHIR [10], a GraphRAG destaca-se por capturar relagoes e dependéncias. Isso facilita
uma compreensao mais holistica da informacao do paciente, reduzindo a redundéancia e
aumentando a relevancia e a riqueza contextual das respostas geradas. Especificamente
na area da saude, abordagens como MedGraphRAG demonstram a capacidade da Graph-
RAG de ancorar as respostas dos LLMs em conhecimento médico externo, melhorando a
confiabilidade e fornecendo informagoes de satide baseadas em evidéncias [16].

Neste trabalho, empregamos um mecanismo de travessia de grafos fundamental: a
expansao por saltos (k-hop expansion) para superar as limitagoes da busca lexical e por
similaridade em prontuéarios eletrénicos no formato FHIR. Esta abordagem ¢é crucial para
capturar informacoes interconectadas, a fim de fornecer respostas mais abrangentes, de-
talhadas e diversificadas em comparacao com métodos tradicionais. Especificamente,
propomos e avaliamos uma estratégia de expansao de grafo de vizinhos de 1 salto (1-
hop neighbors) sobre referéncias de busca lexical e busca por similaridade para aprimorar
a recuperacao de informagoes semanticamente relacionadas de KGs de prontuarios ele-
tronicos. Para este fim, comparamos as versoes propostas com as referéncias utilizando
diversas métricas qualitativas e subjetivas, visando identificar os pontos fortes e fracos de
cada abordagem.

Esta analise comparativa é conduzida utilizando dados FHIR sintéticos representando
cinco pacientes distintos e um conjunto direcionado de oito perguntas (trés de um artigo
de referéncia [3] e cinco novas perguntas propostas) para uma avaliagdo mais abrangente,
examinada em cinco LLMs de tltima geracao. Propomos também uma avaliacdo ampla
que incorpora métricas subjetivas e qualitativas, juntamente com a andlise de laténcia
e custo de tokens, para compreender a viabilidade da GraphRAG como sistema de dia-
logo. Desta forma, o objetivo é compreender as nuances de cada configuragao e fornecer

percepcoes de cada abordagem.

1.1 Justificativa

A progressiva digitalizagdo na area da satide tem resultado em um volume exponencial
de dados clinicos. Embora estes dados detenham um potencial transformador, sua ine-
rente complexidade e a utilizacao de formatos técnicos como JSON e XML, juntamente
com terminologias médicas especializadas, impoem barreiras significativas a sua plena
utilizagdo tanto por pacientes quanto por profissionais de satide [8]. Iniciativas globais,
como o programa Healthy People 2030 [5] e a padronizagao de APIs via HL7 FHIR 6],



buscam atenuar essas dificuldades, visando a democratizacao do acesso a informacao e
a promocao da literacia em satide. No entanto, a efetividade dessas ac¢oes ¢é frequente-
mente limitada pela dificuldade de pacientes, especialmente aqueles com baixo letramento
médico ou barreiras linguisticas, em compreender e interagir com tais dados.

Nesse interim, LLMs surgiram como uma tecnologia promissora, capaz de interpretar
dados complexos e traduzi-los para linguagem natural, tornando a informagao médica
mais acessivel [10, 13]. Contudo, mesmo com o auxilio de técnicas como a RAG, persis-
tem desafios notaveis, principalmente ao lidar com a natureza intrinsecamente interconec-
tada dos dados em Prontuarios Eletronicos de Pacientes estruturados no padrao FHIR.
Abordagens RAG convencionais frequentemente nao exploram adequadamente essas ricas
inter-relagoes, resultando em respostas que podem carecer de profundidade ou contexto
completo [11, 3]. Esta limitagdo evidencia uma lacuna critica no desenvolvimento de sis-
temas de didlogo clinico que possam verdadeiramente alavancar a riqueza seméantica e
estrutural dos dados de sauide.

A abordagem GraphRAG, ao integrar explicitamente a estrutura de KG ao processo da
RAG, apresenta-se como uma solucao inovadora e direcionada para superar tais desafios
[2, 16]. Ao modelar e explorar as conexoes entre diferentes recursos FHIR, a GraphRAG
possui o potencial de fornecer respostas consideravelmente mais completas, precisas e
contextualmente relevantes. Acredita-se que a investigagao e validagdo da GraphRAG em
dados FHIR podem nao apenas aprimorar a qualidade da interagao paciente-informacao,
mas também otimizar o fluxo de trabalho de profissionais de satde.

Adicionalmente, a analise de aspectos praticos como laténcia e custo de tokens é fun-
damental para assegurar a viabilidade e escalabilidade dessas solugdoes em ambientes pro-
dutivos, contribuindo para um avanco tangivel na forma como as informagoes de satude
sao acessadas, compreendidas e utilizadas em beneficio da equidade e eficacia no cuidado

ao paciente.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo principal investigar e validar a eficicia da abordagem
GraphRAG na interpretagao de dados de Prontuérios Eletronicos de Pacientes no formato
FHIR. Busca-se, fundamentalmente, determinar se a utilizacao de GraphRAG resulta em
melhorias significativas na qualidade e relevancia das informacoes recuperadas e geradas,
conforme avaliado por métricas qualitativas e subjetivas, em comparagao com técnicas de
RAG tradicionais que nao exploram explicitamente as inter-rela¢oes em grafos.
Adicionalmente, pretende-se analisar a robustez da abordagem GraphRAG no que

tange a mitigacao de alucinagoes e compreender as nuances de sua aplicacdo em um con-



texto de dados clinicos complexos e interconectados, contribuindo para um entendimento
detalhado de seu potencial e limitagoes na literatura.

Para alcancar o objetivo geral, foram definidos os seguintes objetivos especificos:

e Analisar e comparar o desempenho de abordagens de busca lexical e por similari-
dade, sem expansao de grafos, com a abordagem GraphRAG (utilizando expansao
de 1 salto). Esta andlise foca na capacidade de cada método em fornecer respostas
diretas versus detalhadas para consultas que exigem a compreensao de informagoes
inter-relacionadas, avaliando também o consumo de tokens e a suscetibilidade a

degradagao de contexto.

o Avaliar o impacto da incorporacao de grafos na diversidade e abrangéncia das res-
postas geradas por sistemas de didlogo clinico. Investigar como a recuperacao de
informagoes baseada em grafos afeta a quantidade de tokens processados e as im-
plicacoes para a implementagao em larga escala, incluindo a potencial degradagao

da qualidade em interacoes de contexto longo.

1.3 Hipodtese

Como hipotese principal, este trabalho postula que a implementacao da abordagem Graph-
RAG para a interpretagao de dados de Prontuarios Eletronicos de Pacientes em formato
FHIR resultara em uma melhoria nas métricas subjetivas e qualitativas de avaliacao,
quando comparada as técnicas de RAG tradicionais, como verificado na literatura [18].

Adicionalmente, propdem-se as seguintes hipoteses secundarias para validacao:

o Abordagens de busca lexical e por similaridade, quando aplicadas sem expansao de
grafos, fornecerao respostas mais diretas e potencialmente menos detalhadas para

consultas que envolvem informacdes inter-relacionadas.

1.4 Contribuicoes do trabalho

Como resultado direto do desenvolvimento e validacao da arquitetura proposta, destaca-se
a seguinte producao bibliografica de nivel internacional:

Baptista, Joao V. R. e Luis P. F. Garcia: Graphrag on electronic health record: A
knowledge graph-enhanced rag approach for healthcare information access. Em Freitas,
Rosiane de e Diego Furtado (editores): Intelligent Systems, péginas 615-630, Cham,
2026. Springer Nature Switzerland, ISBN 978-3-032-15987-8. [19].



1.5 Organizacao do Documento

Este trabalho esta estruturado em seis capitulos, organizados da seguinte forma:

O Capitulo 1 introduz a pesquisa, estabelecendo a contextualizacdao, os objetivos e
as hipoteses norteadoras do estudo. O Capitulo 2 dedica-se a Revisao Bibliografica,
fundamentando teoricamente os conceitos de LLMs, RAG, GraphRAG e o padrao FHIR.
No Capitulo 3, sao discutidos os Trabalhos Relacionados, posicionando esta investigagao
frente ao estado da arte.

A metodologia e o desenvolvimento sao detalhados no Capitulo 4, que abrange a arqui-
tetura da solugao, o processamento dos dados e o protocolo experimental. O Capitulo 5
expoe os Resultados e Discussoes, apresentando as avaliacbes quantitativas e qualitativas
que validam a proposta. Por fim, o Capitulo 6 encerra o trabalho com as considera-
¢oes finais, sintetizando as contribuigoes alcancadas e sugerindo caminhos para trabalhos

futuros.



Capitulo 2
Fundamentacao Tedrica

A secdo a seguir dedica-se a revisao bibliogréafica dos conceitos fundamentais que embasam
este trabalho, com foco nas abordagens de RAG e suas extensoes, como a GraphRAG. O
objetivo é apresentar as técnicas e modelos que tém sido desenvolvidos para aprimorar
a capacidade dos LLMs em tarefas que demandam conhecimento especifico e atualizado,
especialmente em dominios complexos como a satide. A revisao estd organizada de forma
a explorar as etapas, limitagoes e avancos dessas abordagens, destacando sua relevancia
para aplicagoes praticas.

Inicialmente, sao discutidos os fundamentos do LLMs na Secao 2.1, a base técnica do
trabalho, em seguida, na Secao 2.2 apresenta-se a RAG, uma técnica que combina a re-
cuperacao de informagoes de bases de conhecimento externas com a geracao de respostas
por LLMs, mitigando problemas como alucinagoes e imprecisoes. Em seguida, na Segao
2.3, sao apresentadas as etapas da GraphRAG, uma evolucao da RAG que utiliza estrutu-
ras de grafos para capturar relagoes complexas entre dados, oferecendo uma abordagem
robusta para contextos especializados. A Secao 2.4 estd apresentada os fundamentos do
algoritimo de travessia utilizado no presente trabalho. Na Secao 2.5, é feita uma apresen-
tagao do problema de contextos longos que afetam a qualidade das respostas geradas pelos
modelos. Assim como, sdo discutidas as métricas de avaliagdo e estratégias de avaliagao
utilizadas para mensurar a eficacia dessas técnicas na Se¢ao 2.6. Na Secao 2.7, uma breve
apresentacao do modelo FHIR que é o padrao de dados de satude utilizado no presente
trabalho.

2.1 Modelos de Linguagem de Grande Escala

LLMs representam a vanguarda do processamento de linguagem natural, sendo o alicerce
sobre o qual técnicas como RAG e GraphRAG sdo construidas. Um LLM é um modelo

de aprendizado profundo treinado em vastos volumes de dados textuais, projetado para



compreender, gerar e interagir com a linguagem humana de maneira fluente e coerente.
A escala desses modelos, frequentemente com bilhoes de parametros, permite-lhes cap-
turar padroes, nuances, fatos e estilos de raciocinio complexos presentes nos dados de
treinamento [20].

O avanco fundamental que possibilitou a era dos LLMs foi a introdugao da arquitetura
Transformer, proposta por Vaswani et al. (2017) [9]. Diferentemente das arquiteturas re-
correntes (RNNs) e convolucionais (CNNs) que a precederam, a arquitetura Transformer
utiliza mecanismos de auto-atengao (self-attention) para processar sequéncias inteiras de
texto de uma s6 vez. Esse mecanismo permite ao modelo ponderar a importancia de dife-
rentes palavras na sequéncia de entrada, independentemente de sua posicao, capturando
dependéncias de longo alcance e contextos complexos de forma muito mais eficaz.

A metodologia de treinamento predominante para LLMs segue um paradigma de duas
fases: pré-treinamento e ajuste fino (fine-tuning). Durante o pré-treinamento, o modelo
aprende a prever a proxima palavra em uma frase ou a preencher partes mascaradas do
texto a partir de um corpus massivo e nao rotulado. Essa fase dota o modelo de um conhe-
cimento geral sobre o mundo e uma profunda competéncia linguistica. Posteriormente,
na fase de ajuste fino, o modelo pré-treinado é adaptado para tarefas especificas (como
responder perguntas, traduzir ou sumarizar) ou para se alinhar com o comportamento
desejado, utilizando conjuntos de dados menores e mais especificos, frequentemente com
o auxilio de técnicas como o Aprendizado por Reforgo com Feedback Humano (RLHF).
Modelos proeminentes, como os da familia GPT (Generative Pre-trained Transformer)
[21], exemplificam o sucesso dessa abordagem.

Apesar de suas capacidades impressionantes, os LLMs possuem limitacoes intrinsecas
que sao criticas para aplicagoes em dominios especializados, como a satide. Primeiramente,
seu conhecimento é estatico e limitado a data de corte de seus dados de treinamento, o
que os torna incapazes de acessar informacoes em tempo real ou eventos recentes. Em
segundo lugar, eles sao propensos a “alucinagoes”; a geragdo de informacoes plausiveis,
mas factualmente incorretas ou nao fundamentadas nos dados de entrada [1]. Por fim, seu
conhecimento, embora vasto, é generalista e pode carecer da profundidade e especificidade
necessarias para dominios que exigem alta precisao, como o diagnoéstico médico ou a
interpretacao de registros de saide.

Essas limitagoes, em especial a propensao a alucinagoes e a falta de acesso ao co-
nhecimento externo e atualizado, motivaram o desenvolvimento de novas arquiteturas
que aumentam as capacidades dos LLMs. A RAG discutida na Secao 2.2 a seguir surge
como uma solugdo direta para mitigar esses desafios, conectando os LLMs a bases de

conhecimento externas e dindmicas.



2.2 Geracao Aumentada por Recuperacao

Segundo Gao et al. (2023) [1], os modelos de linguagem tém alcangado avangos significati-
vos, mas enfrentam limitagdes em tarefas especificas ou intensivas em conhecimento. Uma
das principais falhas ocorre ao responder perguntas sobre topicos além de seus dados de
treinamento, o que pode resultar em “alucinagoes”. Para mitigar esse problema, a RAG
complementa os LLMs com um mecanismo de recuperacao de informacoes de bases de
conhecimento externas.

O objetivo fundamental da RAG pode ser formalizado como a busca pela resposta
6tima a* que maximiza a probabilidade de uma resposta a ser correta, dada uma consulta

g e uma base de conhecimento externa D. Matematicamente, o problema ¢é definido como:
a* = argmax p(alq, D) (2.1)
acA

onde A representa o espago de todas as respostas possiveis. A abordagem RAG decompoe
esse problema em duas etapas sequenciais: um recuperador e um gerador. Primeiro, o
recuperador seleciona um subconjunto de documentos relevantes C* C D e, em seguida,
o gerador produz a resposta com base nesse contexto.

A Figura 2.1 ilustra o fluxo de uma RAG tradicional, que pode ser formalmente

dividido em trés etapas principais: Indexacao, Recuperacao e Geracao.

o Indexacao: Esta etapa prepara a base de conhecimento externa. Uma colegdo de
documentos brutos ¢ processada, limpa e segmentada em blocos de texto menores,
D = {ci,c,...,cn}. Em seguida, um modelo de vetorial pré-treinado, E : T — R4,
mapeia cada bloco de texto ¢; do espaco de texto 7 para um vetor denso v; em um
espaco vetorial de dimensao d.

v; = E(c;) (2.2)

O conjunto de todos os vetores, V = {vy,vs,...,vx}, é entdo armazenado e inde-
xado em um banco de dados vetorial, que permite buscas de similaridade de forma

eficiente.

e Recuperacao: Dada uma consulta do usuario ¢, esta etapa visa encontrar os blocos
de informacgao mais relevantes na base de conhecimento indexada. A consulta ¢q é
primeiro transformada em um vetor g, usando o mesmo modelo de vetorial: ¢, =
E(q). O sistema entao busca os k vetores de blocos mais préximos de g, no espago

vetorial. Formalmente, o conjunto de bloco recuperado, C;;, é obtido por:

C; = top-k,, cpSim(E(q), B(c:)) (2.3)
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Figura 2.1: Resumo das etapas de uma RAG [1].

onde Sim(u,v) é uma funcdo de similaridade, como a similaridade de cossenos
(m), o produto interno (u - v) ou a distdncia Euclidiana negativa (—||u —v||). O

conjunto C; forma o contexto aumentado que sera usado na etapa de geragao.

o Geracao: Na etapa final, o modelo de linguagem, parametrizado por ¢, utiliza o
contexto recuperado Cj para gerar uma resposta final coerente e contextualizada.
A consulta original g e o contexto C; sdo combinados em um consulta aumentado,
Poug = F(¢,C;), onde F é uma funcao de formatacdo. A resposta final a* é gerada
ao modelar a distribuicao de probabilidade da proxima palavra, condicionada a essa
consulta:

a* = argmax py(a F'(g, Cy)) (2.4)

Apesar de sua simplicidade conceitual, esse processo apresenta desafios significativos
Y
[1]. Problemas na precisao da recuperagdo podem levar a sele¢ao de informagoes irrele-

vantes, a omissao de dados cruciais ou ao problema de “contexto perdido no meio” em



janelas de contexto muito longas [22].

Durante a geracao, persistem os riscos de alucinagoes, irrelevancias e vieses, que afetam
a qualidade das respostas. Além disso, a integracao das informagoes recuperadas pode
gerar redundéancia ou incoeréncia estilistica. Essas limitagbes destacam a necessidade
de estratégias avancadas para melhorar a precisdo e a relevancia na RAG tradicional,

especialmente em tarefas criticas como o processamento de dados em aplicagoes de satude.

2.3 Geracao Aumentada por Recuperacao Baseada

em Grafos

GraphRAG representa uma evolugao da abordagem de RAG, ao incorporar estruturas de
grafos para aprimorar a organizagao, recuperacao e geragao de informagoes [2]. A transi-
¢ao para a GraphRAG fundamenta-se na capacidade dos grafos de capturar eficientemente

as relagoes e dependéncias intrinsecas presentes em conjuntos de dados complexos [23].
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Figura 2.2: Fases da GraphRAG, desde a indexacao de dados brutos até a geracao de
respostas aumentadas pelo grafo de conhecimento [2].

O objetivo fundamental da GraphRAG pode ser formalizado como a busca pela res-

posta 6tima a* que maximiza a probabilidade condicional, dada uma consulta ¢ e uma
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base de conhecimento em grafo G. Matematicamente, o problema é definido como:
a* = arg max p(alg, G) (2.5)

Esta decomposicao estrutura a arquitetura da GraphRAG em trés componentes se-
quenciais e interdependentes, conforme ilustrado na Figura 2.2: Indexacao baseada em

Grafos, Retorno baseado em Grafos e Geragao baseado em Grafos.

o Indexacao baseada em Grafos: Esta etapa inicial consiste na construgao de
uma base de KG, formalmente representada como G = (V, E'), onde V' é o conjunto
de nds (entidades) e E é o conjunto de arestas (relagoes). Os dados brutos sao
processados e transformados nesta estrutura, e a criagado de indices eficientes sobre
este grafo é fundamental para permitir a organizacao e a subsequente recuperagao

de informacoes de maneira que preserve suas complexas interconexoes.

+ Retorno baseado em Grafos: Nesta fase, o sistema utiliza a estrutura do grafo
para aprimorar a precisao e a relevancia da recuperacao de dados. Formalmente, o
objetivo é encontrar um subgrafo étimo G* a partir de uma consulta ¢, o que pode

Ser expresso como.

G* = G-Retriever(q, G) = arg e Sim(q, G") (2.6)
Aqui, Sim(g,G’) é uma fungdo que mede a similaridade semantica entre a con-
sulta e um subgrafo candidato G’, e R(G) é uma fungao que restringe o espago de
busca para garantir a eficiéncia. Em vez de uma simples busca por palavras-chave,
sao empregados algoritmos de travessia e busca em grafos para implementar essa
busca, como buscas de vizinhanca, busca em largura (Breadth-First Search, BFS)
e busca em profundidade (Depth-First Search, DFS) [2]. A recuperagao pode ser
configurada com diferentes niveis de granularidade, como nés individuais, triplas

(sujeito-predicado-objeto) ou subgrafos inteiros.

o Geracao baseada em Grafos: A etapa final aproveita o subgrafo recuperado G*
para enriquecer o processo de geracao de texto. As informagoes estruturadas do
grafo sao fornecidas como entrada para um LLM. A geracdo da resposta final a* é

modelada como:
a* = G-Generator(q, G*) = arg méaj(m(a]F(q, G")) (2.7)

A funcgao F'(q, G*) é responsavel por converter os dados do grafo em um formato que

o LLM possa processar de forma eficaz. Em arquiteturas avangadas, Redes Neurais
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em Grafos (Graph Neural Networks, GNNs) podem ser usadas para implementar F
pré-processando ou codificando as informagoes do grafo em um formato vetorial que

o LLM interpreta de forma mais eficaz.

A flexibilidade da GraphRAG permite a incorporac¢ao de técnicas de otimizagao antes,
durante e apds a geracao, visando aprimorar a qualidade dos resultados finais. Em um
estudo relevante, Guo et al. (2023) realizaram uma anélise comparativa meticulosa sobre
a capacidade interpretativa dos LLMs ao processar dados estruturados em grafos [4]. O
trabalho investiga como diferentes estruturas de grafos, formatos de entrada e estratégias
de prompting influenciam a precisao dos resultados gerados. Ao distinguir entre tarefas de
compreensao estrutural e semantica, a pesquisa explora o potencial dos LLMs para além
dos dados tabulares convencionais, evidenciando a complexidade inerente a interpretacao
de informagdes representadas por nés e arestas [4].

Enquanto a RAG tradicional foca na recuperacao de informagoes baseada em textos
e na subsequente geracao de conteudo, a GraphRAG expande esta abordagem ao incor-
porar grafos como ntucleo central do processamento das informagoes. Segundo Peng et
al. (2024) e Edge et al. (2024), uma das principais limita¢oes da RAG é a sua inca-
pacidade de capturar inter-relagoes complexas nos dados, algo que os grafos conseguem
fazer com eficacia [2, 18]. Na GraphRAG, a utilizagdo de grafos permite um entendimento
mais profundo das dependéncias e das conexoes entre diferentes entidades, reduzindo in-
formagoes redundantes e englobando informacoes globais de maneira mais eficiente do
que na configuracao RAG. Este diferencial torna a GraphRAG especialmente relevante
para contextos de satide, onde as interagoes entre dados clinicos podem ser nao lineares e

altamente complexas [2, 18].

2.4 Expansao de Contexto por Travessia de Grafo: O
Algoritmo K-Hop

Na etapa de recuperacao de uma arquitetura GraphRAG, a obtencao de um contexto rico
e interconectado é fundamental para a qualidade da resposta final. Frequentemente, a re-
cuperagao inicial, baseada em similaridade vetorial, retorna apenas um conjunto limitado
de nés de entrada (V4), que podem ser insuficientes para representar a totalidade da in-
formacao relevante. Para superar essa limitacao, sao empregados algoritmos de travessia
de grafo que expandem o contexto a partir desses nés iniciais. Um dos algoritmos mais

fundamentais e amplamente utilizados para essa finalidade é a expansao da vizinhanca de
k-hop) [2].
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O algoritmo opera sobre um grafo de conhecimento G = (V, E) para coletar um
subgrafo de contexto, G, a partir de um conjunto inicial de nés V5 C V. A intuigao é
que a informagcao mais relevante para uma consulta tende a estar estruturalmente proxima
dos nos diretamente identificados. A expansado k-hop, portanto, coleta todos os nés que

estao a uma distancia de até k arestas (ou “saltos”) dos nés em Vj.

2.4.1 Formalizacao Matematica

Dado um grafo de conhecimento G = (V, E), onde V' é o conjunto de nés (entidades) e E
é o conjunto de arestas (relagdes), e um conjunto de nés iniciais V5 C V| o algoritmo de
expansao k-hop constroi iterativamente um conjunto de nés expandidos.

Seja N (v) a funcdo que retorna a vizinhanga imediata (1-hop) de um né v € V:
Nw)={ueV|(v,u) € E} (2.8)

A vizinhanca de 1-hop de um conjunto de nés S C V é a unidao das vizinhangas de

cada n6 em S:

N(S) = U N() (2.9

veES

O conjunto de nés da vizinhanca de k-saltos, Vj., pode ser definido recursivamente:
« Base (k=0): O conjunto inicial de nés é Vj.
« Passo Recursivo (k>0): A vizinhanca de k-saltos é obtida expandindo a vizi-

nhanca de (k — 1)-saltos, incluindo todos os nés adjacentes.

Vi = Viit UN(Vi_y) (2.10)

Apoés k iteragoes, o conjunto final de nés Vj contém todos os nds que estdo a uma
distancia de caminho < k de pelo menos um né em Vy. O subgrafo de contexto final,
G = (Vi, E), é entao induzido pelo conjunto de nés Vi, onde FEj é o conjunto de todas

as arestas de GG que conectam dois nés em V:
Er={(u,v) e E|ueV,ANv eV} (2.11)

Este subgrafo Gy ¢ entao fornecido ao LLM como o contexto aumentado para a geragao da
resposta. A escolha do hiperparametro k representa um balanco critico: valores pequenos
podem levar a um contexto insuficiente, enquanto valores grandes podem introduzir ruido

e aumentar o custo computacional.
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2.4.2 Distincao de Multi-hop Question Answering

E crucial distinguir a expansao k-hop em grafos do conceito de Multi-hop Question Answe-
ring (QA), uma tarefa consolidada em Processamento de Linguagem Natural (NLP) [24].
Embora ambos os termos envolvam “saltos” (hops), eles se referem a processos fundamen-

talmente distintos:

Multi-hop QA refere-se a uma tarefa de raciocinio, na qual um sistema deve sintetizar
informagoes de multiplos documentos ou passagens de texto para responder a uma
pergunta complexa. Os “saltos” aqui sdo passos logicos ou inferenciais que conectam
pecas de evidéncia textual dispersas. A estrutura subjacente é implicita e deve ser
descoberta pelo modelo durante o processo de raciocinio. O objetivo é a resposta
final.

K-hop Expansion refere-se a um algoritmo de travessia estrutural em uma base de
conhecimento explicita, como um grafo. Os “saltos” sdo travessias fisicas ao longo
de arestas pré-definidas. O objetivo nao é responder a pergunta diretamente, mas
sim coletar um subgrafo de contexto relevante. O raciocinio complexo é delegado

ao LLM, que recebe este subgrafo como entrada.

Em suma, enquanto o Multi-hop QA é sobre o processo de inferéncia para encontrar
a resposta, a expansao k-hop na GraphRAG é sobre o processo de coleta de dados para

contertualizar a geracao da resposta.

2.5 O Desafio dos Contextos Longos e a Degradacao
da Atencao em GraphRAG

Um dos principais objetivos da GraphRAG é superar a limitacao do RAG tradicional, que
trata a informacao como fragmentos isolados. Ao empregar algoritmos de travessia como
a expansao k-hop, a GraphRAG constroi um subgrafo de contexto potencialmente vasto e
rico em interconexoes. No entanto, essa capacidade introduz um dos maiores desafios da
geracdo de linguagem moderna: o problema dos contextos longos (long-context problem)
[1]. A premissa de que “mais contexto é sempre melhor” é falaciosa; a inclusdo indis-
criminada de informacao pode degradar, em vez de aprimorar, a qualidade da resposta

gerada.

2.5.1 O Fenoémeno “Lost in the Middle” (Perdido no Meio)

Pesquisas recentes sobre o comportamento de LLMs com janelas de contexto extensas

revelaram um padrao de atencao inconsistente. O fendmeno, popularmente conhecido
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como “agulha no palheiro” (needle in a haystack) e formalmente analisado como “perdido
no meio” (lost in the middle), demonstra que a capacidade de um LLM de identificar e
utilizar uma informagao especifica depende fortemente de sua posi¢do dentro do contexto
[25].

Especificamente, os modelos tendem a dar maior atencao as informagoes localizadas
no inicio e no fim da janela de contexto, enquanto a performance decai significativamente
para informagoes localizadas na regiao central. Se um fato crucial ou né relevante for
inserido no meio de um longo contexto, a probabilidade de o modelo “esquecé-lo” ou
ignora-lo aumenta drasticamente. Este comportamento pode ser visualizado como uma
curva de performance em formato de “U”, onde a precisao é alta nas extremidades e baixa

no centro.

2.5.2 Implicacoes para a Arquitetura GraphRAG

A natureza da recuperacao em GraphRAG exacerba diretamente o risco de degradagao
contextual. O processo de expansao do grafo, ao coletar nés e suas respectivas descri¢oes
textuais, gera um volume de dados que deve ser linearizado — ou seja, convertido em
uma sequéncia de texto — para ser inserido no no contexto do LLM. Este processo de

linearizagao cria varios pontos de falha:

e Ordenagao Arbitraria: A conversao de um subgrafo nao-linear para uma sequén-
cia de texto linear pode posicionar nos de alta relevancia, mas que foram descobertos
em saltos intermedidrios (e.g., 2-hop), na regiao central do contexto. Com isso, o
beneficio de uma recuperacao de grafo sofisticada é anulado pela incapacidade do

LLM de “perceber” a informacao crucial.

o Trade-off entre Revocacao e Ruido: Aumentar o valor de k na expansao k-hop
melhora a revocacao (recall) na etapa de recuperagao, capturando mais entidades
potencialmente relevantes. Contudo, isso infla o contexto, aumentando a probabili-
dade de que informacoes criticas se percam no meio e introduzindo ruido que pode

confundir o gerador.

e Diluicao da Relevancia: Um contexto excessivamente longo pode diluir a impor-
tancia dos nos mais pertinentes. O LLM pode ter dificuldade em distinguir o sinal
(informagao-chave) do ruido (informagao marginalmente relevante), resultando em
respostas genéricas, incompletas ou que falham em sintetizar as conexdes complexas

capturadas pelo grafo.
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2.6 Meétricas de avaliacao em RAG

Segundo o Gao et al. (2023), as avaliagdes de modelos RAG tém-se concentrado em
seu desempenho em etapas especificas, utilizando métricas consolidadas adequadas para
cada etapa. De acordo com os trabalhos de referencia, pode-se classificar em avaliagoes
da busca, ou seja, se os mecanismos de buscas retornam informagoes pertinentes para o
contexto da LLM. A etapa de geragao, ou seja, a qualidade da resposta final fornece pelo

modelo, dado as instrugoes e contexto fornecido.

2.6.1 Avaliacao do recuperacao

A qualidade da recuperacao é um aspecto crucial para determinar a eficacia do contexto
obtido na etapa de recuperacao. Para medir o desempenho deste médulo nos modelos
RAG, sao utilizadas métricas padrao dos dominios de busca, sistemas de recomendacao e
recuperacao de informacao [26]. A formalizagdo destas métricas pressupoe um conjunto
de consultas de avaliacdo (). Para cada consulta ¢ € @, o sistema retorna uma lista
ranqueada de K documentos, R, = (di,ds, ..., dk), e existe um conjunto de documentos
de referéncia (ground truth) considerados relevantes, D

A seguir, sao definidas formalmente as principais métricas: Hit Rate, MRR e NDCG.

Hit Rate@QK (Taxa de Acerto@K) Mede a fragdo de consultas para as quais pelo
menos um documento relevante foi recuperado entre os K primeiros resultados. E

uma meétrica binaria de sucesso por consulta. Sua formulagao é dada por:

Hit RateQK = — > " I(R,N D} #0) (2.12)
|Q‘ qu

onde I(-) é a funcdo indicadora, que retorna 1 se a condi¢do for verdadeira (a

intersec¢ao nao é vazia) e 0 caso contrario.

Mean Reciprocal Rank (MRR) Avalia a posi¢ao do primeiro documento relevante na,
lista ranqueada. O Reciprocal Rank para uma tnica consulta g é o inverso da posigao
(rank) do primeiro documento relevante. O MRR ¢é a média desses valores sobre

todas as consultas. Formalmente:

2.1
rank (2.13)

MRR =
IQI 2 rank(a)

onde rank(q) = min{i | d; € Ry Ad; € Df}. Se nenhum documento relevante for

1

) cank(@) é definido como 0.

encontrado na lista
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Normalized Discounted Cumulative Gain@K (NDCG@K) E uma métrica que con-
sidera a relevancia gradual dos documentos e penaliza a recuperacao de itens rele-

vantes em posigoes inferiores na lista. O célculo envolve trés passos [27]:

1. Discounted Cumulative Gain (DCG): Soma os ganhos de relevancia, des-

contados logaritmicamente pela posicao 7.
(2.14)

onde rel(d;, q) é o score de relevancia (e.g., 0, 1, 2) do documento d; para a
consulta q.

2. Ideal Discounted Cumulative Gain (IDCG): E o DCG da lista de resul-

tados ideal, ou seja, com os documentos mais relevantes nas primeiras posigoes.

IDCG(q) = Y 1 (2.15)

onde rel* sao os scores de relevancia da lista perfeitamente ordenada.

3. NDCG: E a razdo entre o DCG e o IDCG, normalizando o score para o

intervalo [0, 1]. O valor final é a média sobre todas as consultas.

NDCG@K = —— Y~ 28 DOCxla)

!Q| 2 IDCGre(g) (2.16)

A utilizacdo conjunta dessas métricas oferece uma visao abrangente sobre a capacidade
do sistema de encontrar documentos relevantes (Hit Rate), a rapidez com que os encontra,

(MRR) e a qualidade do ranqueamento desses documentos (NDCG).

2.6.2 Avaliacao da geracao

A avaliagdo da qualidade da resposta gerada é um pilar para mensurar a eficacia dos
modelos RAG. As estratégias de avaliacdo podem ser categorizadas em duas abordagens
principais: avaliacdes com rotulo de comparacao, que dependem de respostas de referéncia
(ground truth), e avalia¢oes sem rétulo de comparagio, que avaliam aspectos como a

fidelidade ao contexto ou utilizam outros modelos de linguagem como juizes.

Avaliacao com Rétulo de Comparacao

A avaliagao com rétulo de comparagao quantifica o desempenho de um modelo compa-

rando a resposta gerada (a) com uma ou mais respostas de referéncia pré-definidas (A*).
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A escolha da métrica depende intrinsecamente da tarefa. Para resposta a perguntas, es-
cores como Exact Match (EM) e Fl-score sao padroes. Tarefas de checagem de fatos,
modeladas como classificacao, utilizam a Acuracia. De forma mais ampla, para avaliar a

sobreposicao lexical e seméntica, métricas como BLEU [28] e ROUGE [29] sdo comuns.

Acuréacia Utilizada em tarefas de classificagao (e.g., checagem de fatos binaria), mede a
proporc¢ao de predigoes corretas em relacao ao total de amostras. Para um conjunto
de N predigoes, é definida como:

Ntmero de Predicoes Corretas

1N
Acuricia — =—Y I(a;=a] 2.17
curacia Numero Total de Predigoes N = (a @) ( )

onde I(-) é a fungao indicadora, a; é a predi¢ao do modelo e af é o rétulo verdadeiro

para a amostra 7.

Exact Match (EM) Métrica bindria que atribui uma pontuagdo de 1 se a resposta
gerada a for idéntica, caractere por caractere, a uma das respostas de referéncia
a* € A*, e 0 caso contrario. A média é calculada sobre o conjunto de teste.
EM(a, A*) = max I(a = a”) (2.18)
a*€A*
F1-score Mede a sobreposicao de tokens entre a resposta gerada a e a referéncia a*,

tratando ambas como um bag-of-tokens. E a média harménica entre a Precisio (P)

e a Revocagao (R):

| Tokens(a) N Tokens(a™)|

S 2.1

recisao (P) | Tokens(a)| .
) | Tokens(a) N Tokens(a*)|

_ 2.2

Revocacao (R) | Tokens(a*)| >
P-R

o 2.21
P+R -

Quando multiplas referéncias existem, calcula-se o F1 contra cada uma e retém-se

o valor maximo.

BLEU (Bilingual Evaluation Understudy) Mede a precisiao de n-gramas, compa-
rando quantos n-gramas (sequéncias de n palavras) da resposta gerada aparecem
nas referéncias. Inclui uma penalidade de brevidade (BP) para respostas muito

curtas. A féormula é:

N
BLEU = BP - exp (Z W, logpn> (2.22)

n=1
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onde p,, é a precisao dos n-gramas modificada e w,, sdo pesos (tipicamente uniformes,
1/N).

ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation) Avalia a qualidade
de resumos e textos gerados com base na revocacao de n-gramas. A variante mais co-
mum, ROUGE-N, mede quantos n-gramas da(s) resposta(s) de referéncia aparecem

na resposta gerada:

ZseA* Zn-gramés CountmatCh (n_gram)

ROUGE-N =
ZSEA* Zn—gramEs Count(n_gram)

(2.23)

onde Count, ¢ € 0 nimero de n-gramas na resposta gerada que também estao na

referéncia.

Avaliacao sem Rétulo de Comparacgao

Quando respostas de referéncia nao estao disponiveis ou sao insuficientes para capturar
qualidades como a fidelidade factual, recorre-se a métodos de avaliacdo sem rotulo. Estas
abordagens avaliam a qualidade da geracao com base na consisténcia interna entre a
pergunta, o contexto recuperado e a resposta. As métricas focam em aspectos como a
relevancia do contexto, a fidelidade da resposta ao contexto e a robustez contra fatos

contraditérios.

o Context Relevance: Avalia a precisdo e a concisao do contexto recuperado, ¢(q),
garantindo que contenha apenas as informacoes essenciais para responder a per-
gunta. Um LLM pode ser usado para extrair um subconjunto de sentencas S,.;
essenciais. A pontuagao de relevincia do contexto (CR) é a razdo entre o nimero

de sentencas extraidas e o total de sentencas no contexto:

St nimero de sentencas extraidas
CR = = (2.24)
~ [Syg|  ntmero total de sentengas em c(q) '

o Answer Faithfulness: Garante que as respostas geradas sejam factualmente con-
sistentes com o contexto recuperado. Para calcular a fidelidade, a resposta é de-
composta em um conjunto de afirmacoes S. Cada afirmacao é entao verificada em
relacdo ao contexto para determinar se é suportada. A pontuacgao de fidelidade
(F) é a razao entre o nimero de afirmagoes verificadas (|V|) e o nimero total de

afirmagoes (|S|):
_ V]

F =
5|

(2.25)
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o Answer Relevance: Mede se a resposta gerada é pertinente a pergunta original.
Para estimar esta relevincia, um LLM gera n perguntas potenciais {q,...,q,} a
partir da resposta. A pontuagdo de relevincia (AR) é a média da similaridade de

cossenos entre o embedding da pergunta original (¢) e os das perguntas geradas (g;):
1 XK .
AR = =) sim(q, ¢) (2.26)
na3

e Hallucination Rate: Determina a frequéncia com que o modelo gera informacoes
que contradizem o contexto fornecido [30]. A métrica utiliza um LLM para identi-
ficar contradi¢oes entre a resposta e o contexto. O indice de alucinacao ¢ a razao

entre o numero de contextos contraditérios e o total de contextos analisados:

Numero de Contextos Contraditérios
Hallucination Rate = - = B (2.27)
Numero Total de Contextos

Avaliacao por LLMs Julgadores (LLM-as-a-Judge)

Uma vertente proeminente da avaliacao sem réotulo é o uso de LLMs como julgadores,
que avaliam a qualidade das respostas de forma comparativa ou com base em critérios
qualitativos. O trabalho de Zheng et al. (2023) introduziu o MT-Bench, uma plataforma
de benchmark para avaliar LLMs em tarefas de julgamento, destacando suas capacidades
e vieses intrinsecos [31].

Seguindo essa abordagem, trabalhos como os de Edge et al. (2024) e Guo et al.
(2024) utilizaram LLMs para realizar comparagoes par a par entre respostas, avaliando-

as segundo métricas qualitativas [18, 32] utilizando a instrucao presente no Apéndice C:

o« Comprehensiveness: Quantos detalhes a resposta fornece para cobrir todos os

aspectos da pergunta.

o Diversity: Quao variada e rica ¢ a resposta no fornecimento de diferentes perspec-

tivas e informacgoes.

o Empowerment: Até que ponto a resposta auxilia o leitor a compreender e formar

julgamentos informados.

o Directness: Quao especifica e claramente a resposta aborda a questao.

2.7 Fast Healthcare Interoperability Resources

O FHIR introduzido pelo trabalho de Bender et al. (2013), é um padrao desenvolvido pela

HL7 para promover a troca de informagoes eletronicas de satide [6]. Desde sua introdugao,
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o FHIR tem se destacado por sua capacidade de integrar dados médicos de maneira
eficiente, combinando funcionalidades dos padroes HL7 anteriores, como o HL7 v2 e o HL7
Clinical Document Architecture (CDA). Segundo Mandel et al. (2016), a principal meta
do FHIR ¢ facilitar a interoperabilidade entre diferentes sistemas de satide, promovendo
a troca eficaz de informagoes de satude eletronicas e, assim, melhorando o processo de
tomada de decisao clinica [33]. Um exemplo pequeno desse padrao no formato em JSON
pode ser visto no Apéndice E.

FHIR utiliza uma abordagem baseada em recursos, em que a informacao médica é divi-
dida em componentes modulares pequenos, denominados de recursos, como por exemplo;
pacientes, observagoes e prescricoes de medicamentos. Essa abordagem modular permite
maior flexibilidade e personalizacdo na maneira como os dados podem ser manipulados e
compartilhados entre sistemas. FHIR também adota interfaces de programacao de apli-
cativos (APIs) RESTful, que sdo bem integradas com JSON, XML e RDF, facilitando a
comunicagao rapida e escalavel entre sistemas.

A comunidade FHIR definiu mais de 150 categorias de recursos diferentes [34], es-
ses recursos sao relacionados em outros recursos, formando uma rede interconectada de

informagoes sobre o prontuario de um paciente. Entre os principais recursos, destacam-se:

e Patient: Contém dados demograficos, detalhes de contato e informagoes essenciais

sobre os pacientes;

o Observation: Representa medigoes e achados clinicos, como pressao arterial e resul-

tados de exames laboratoriais;

o Condition: Registra informagoes detalhadas sobre uma condigdo, problema, diag-
nostico ou outro evento, situagao ou problema que atingiu algum nivel de preocu-

pagao;

o AllergyIntolerance: Avaliacao clinica de alergia ou intolerdncia, propensao ou risco

potencial para o um individuo;

o MedicationRequest: Este recurso é utilizado para rastrear medicamentos prescritos

a0s pacientes.
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Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

A aplicacdo de RAG na area da satude tem sido amplamente explorada, com diversos
estudos destacando seu potencial e suas limitagoes. Por exemplo, Ge et al. (2023) utili-
zaram RAG para desenvolver um aplicativo de chat especializado em doencas do figado,
reportando resultados promissores, mas observando limitacoes relacionadas aos conjuntos
de dados empregados [12]. Veen et al. (2024) aplicaram LLMs na sumarizagao de dados
médicos, alcancando niveis de desempenho comparéaveis ou superiores aos de profissionais
médicos, embora tenham reconhecido o risco persistente de alucinagoes [13].

Na mesma linha de RAG, Zaretsky et al. (2024) focaram na simplificagdo de resumos
de alta hospitalar para pacientes, melhorando a legibilidade, mas encontrando desafios
em manter a precisdo e a completude [14]. Saba et al. (2024) e Elgedawy et al. (2024)
exploraram ainda mais o uso de RAG em documentos médicos eletronicos. Enquanto
Saba et al. (2024) se concentraram na sumarizacao [15], Elgedawy et al. (2024) focaram
na extracao de informacgoes, ambos utilizando metodologias de busca por similaridade
para aprimorar a utilidade dos dados médicos [17].

Abordagens baseadas em grafos, como a GraphRAG, tém emergido como ferramentas
poderosas para melhorar o desempenho de LLMs na saide. Wu et al. (2024) introduziram
o MedGraphRAG, um novo método baseado em grafos projetado para o dominio médico
[16]. O MedGraphRAG aprimora as respostas de LLMs ao fundamenta-las em evidéncias e
fornecer explicacoes de termos médicos oficiais. Essa abordagem constroéi grafos de triplas
que conectam dados de satide a artigos médicos autorizados e dicionarios especializados,
garantindo confiabilidade e aplicabilidade.

Ao utilizar a estratégia U-Retrieval, o MedGraphRAG otimiza a recuperacao de infor-
macoes por meio de uma estrutura hierdrquica de tags médicas. Diferente da recuperacao
linear convencional, o U-Retrieval opera em um fluxo que descende do global ao local:
o sistema primeiro identifica entidades em niveis macro (camadas superiores do grafo)

para filtrar o dominio relevante e, em seguida, acessa o nivel granular das triplas para
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extrair evidéncias precisas. Esse processo permite capturar tanto a visao geral da pa-
tologia quanto os detalhes clinicos especificos, equilibrando eficiéncia com um contexto
abrangente. Avaliacoes utilizando benchmarks de perguntas médicas e avaliagoes clinicas
demonstraram a superioridade do MedGraphRAG em relagao a métodos tradicionais e
LLMs especificos do dominio, estabelecendo um novo estado da arte em respostas basea-
das em evidéncias na area da saude.

Na mesma linha de GraphRAG, Schifman (2024) apresentou uma prova de conceito
para o emprego da GraphRAG com dados FHIR como alternativa a RAG tradicional
[10]. O autor destaca a adequagao dos grafos para gerenciar a natureza interconectada
dos dados FHIR, facilitando ligacOes entre recursos e oferecendo uma visao mais holistica
e detalhada do contexto clinico. Essa abordagem também considera a dimensao tempo-
ral dos eventos médicos, como a andlise da eficacia do tratamento ao longo do tempo,
permitindo respostas mais detalhadas e contextuais em cenarios de satide complexos.

Para além da satude, a GraphRAG tem sido aplicado em dominios mais amplos, de-
monstrando sua versatilidade e eficicia. Edge et al. (2024) foram pioneiros na GraphRAG
para a sumarizagao global de grandes conjuntos de dados utilizando KGs derivados de
LLMs [18]. Distanciando-se das estruturas tradicionais de recuperacao de indices de gra-
fos, seu estudo enfatiza a modularidade inerente dos grafos e a capacidade dos algoritmos
de deteccao de comunidades para particiona-los em maédulos de comunidades relaciona-
das. Os resumos gerados por LLMs para essas comunidades cobrem de forma abrangente
o indice do grafo e os documentos de entrada. Utilizando uma abordagem map-reduce,
cada resumo da comunidade responde independentemente as consultas, que sao entao con-
solidadas em uma resposta global. Avaliacoes utilizando questoes de conjuntos de dados
reais revelaram que os métodos globais superam o RAG tradicional em compreensividade
e diversidade, conforme avaliado por técnicas de avaliagdo de LLMs [35, 36]. A Graph-
RAG, particularmente com resumos de comunidades em niveis intermediarios e baixos,
demonstra desempenho superior na compreensao de questoes amplas e temas diversos.
No entanto, isso acarreta custos mais altos de tokens.

Diversos estudos exploraram o uso de grafos para aprimorar a qualidade dos dados em
contextos de LLMs, empregando varias estratégias para enriquecer o contexto e melhorar
a recuperacao. Com base nisso, a estratégia k-hops tem sido amplamente utilizada para
adicionar informacgoes contextuais relevantes ao né alvo, como evidenciado por varios
estudos [4, 37, 38, 39, 40, 41, 42].

Por outro lado, Guo et al. (2023) empregam a busca em profundidade (Depth-First
Search) em etapas especificas do pipeline [4], enquanto Dehghan et al. (2024) adotam o
Beam Search como técnica de busca [43]. Essas abordagens destacam a flexibilidade e

adaptabilidade dos métodos baseados em grafos para aprimorar o desempenho de LLMs
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em diversas aplicagoes, solidificando ainda mais seu papel como uma ferramenta critica
na evolugao dos sistemas RAG.

Os LLMs demonstraram potencial no processamento de dados de satide estruturados,
especialmente quando integrados ao padrao FHIR. Schmiedmayer et al. (2024) exploraram
o uso de LLMs com dados FHIR estruturados para desenvolver um chatbot integrado a um
aplicativo mével [3]. Este chatbot emprega uma abordagem RAG utilizando busca lexical
para aprimorar o acesso e a compreensao de informacoes de satde pelos pacientes, com
foco na democratizacao do acesso a dados de satide e na melhoria da literacia em satude.
Seu estudo serve como referéncia fundamental para este trabalho, que utiliza o mesmo
conjunto de dados para avaliar a qualidade da solucao, enfatizando a democratizagdo do
acesso a informacao em saude.

De forma semelhante, KMS Healthcare Innovation Labs (2023) desenvolveu um pro-
duto utilizando RAG com busca por similaridade para extrair informacgoes relevantes de
documentos médicos eletronicos em formato FHIR [11]. Seu trabalho aproveitou os LLMs
para avaliar a qualidade e a precisao das respostas em aproximadamente 200 perguntas ge-
radas pelo modelo, alcancando uma taxa de acerto de 86,3%. Isso ressalta a credibilidade
e a viabilidade de sua abordagem para aplicacoes praticas na sauide.

A pesquisa e o desenvolvimento de sistemas de TA na satde dependem fundamental-
mente de conjuntos de dados robustos e representativos. Entre os mais proeminentes esta
o ecossistema MIMIC (Medical Information Mart for Intensive Care), incluindo suas ver-
soes MIMIC-II1[44]. e MIMIC-IV [45]. Essas bases de dados, publicamente disponiveis,
contém uma vasta quantidade de dados clinicos anonimizados de pacientes de unidades de
terapia intensiva, abrangendo notas clinicas, resultados de exames, diagnosticos e procedi-
mentos. A riqueza e a complexidade do MIMIC o tornam um recurso padrao para treinar
e avaliar modelos em tarefas como sumarizacao de prontuarios eletronicos, resposta a per-
guntas clinicas e extracao de informacgoes, sendo um pilar em multiplos estudos citados
neste trabalho.

Para além dos dados brutos de prontuarios, a comunidade cientifica desenvolveu uma
série de benchmarks e corpora especializados para avaliar rigorosamente o desempenho
dos modelos. O conjunto MultiMedQA*, por exemplo, agrega diversos datasets de multi-
pla escolha como MedQA e PubMedQA, testando o conhecimento e o raciocinio médico
dos LLMs. Para tarefas de verificagao de fatos, sao utilizados conjuntos de dados como
FakeHealth[46] e PubHealth[47], que ajudam a medir a capacidade dos modelos de distin-
guir informagoes verdadeiras de desinformagao. Adicionalmente, grandes repositorios de
conhecimento, como o MedC-K [48], que contém milhdes de artigos biomédicos e livros

didaticos, e grafos de conhecimento como o UMLS [49], sdo cruciais para fundamentar as

"https://huggingface.co/collections/openlifescienceai/multimedqa-66098a5b280539974cefe485
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respostas dos modelos em fontes autorizadas, especialmente em arquiteturas avancadas
como o MedGraphRAG [16].

Devido aos desafios de privacidade e acesso a dados de saude reais, o uso de dados
sintéticos e institucionais também se tornou uma pratica comum. Ferramentas como o
gerador Synthea™, que produz o conjunto de dados SyntheticMass, permitem criar re-
gistros de pacientes realistas, mas artificiais, viabilizando o desenvolvimento e a avaliacao
de solugbes em um ambiente controlado, como demonstrado por Schmiedmayer et al.
(2024)[3].

Em contraste, outros estudos, como o de Zaretsky et al. (2024), optam por utilizar
dados proprietarios de suas proprias institui¢oes de saiide, como um conjunto especifico de
resumos de alta hospitalar, para garantir que a solucao seja perfeitamente adaptada ao seu
contexto clinico especifico [14]. Essa diversidade de fontes de dados reflete as diferentes
necessidades de validacao, desde a avaliacao generalizada em benchmarks publicos até a
aplicagao pratica em cenarios clinicos do mundo real.

A avaliagao de sistemas de TA generativa na area da saide emprega um espectro diver-
sificado de métricas, que vao desde benchmarks quantitativos estabelecidos até avaliagoes
qualitativas por especialistas. Métricas tradicionais de PLN formam a base para muitas
tarefas. O ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation) e o BLEU (Bi-
lingual Evaluation Understudy) s@o frequentemente utilizados para avaliar a qualidade
de resumos, medindo a sobreposicao de n-gramas entre o texto gerado e um texto de
referéncia [13, 15]. Para uma anélise mais semantica, métricas como o BERTScore, que
compara a similaridade contextual dos embeddings das palavras, oferecem uma avaliacao
mais robusta da fidelidade do conteido. Em tarefas de classificagdo ou resposta a per-
guntas com respostas diretas, métricas como Acuracia, Precisao, Revocacao e F1-Score
sao padrao para medir o desempenho do modelo em benchmarks estabelecidos, como os
do conjunto de MultiMedQA? [16].

Em arquiteturas de RAG e GraphRAG, a avaliacdo pode ser especializada em duas
frentes: a qualidade do componente de recuperacao e a qualidade da geracao final. Para
o modulo de recuperagao, o objetivo é medir a eficicia com que os documentos ou noés
de grafo relevantes sao trazidos para o contexto. Métricas padrao de Recuperacao de
Informagao (RI) sdo aplicadas, como Recall@K, que mede a proporc¢ao de vezes que um
documento relevante é encontrado entre os K melhores resultados, e o Mean Reciprocal
Rank (MRR), que avalia a posi¢ao do primeiro resultado relevante, penalizando rankings
onde a resposta correta aparece mais abaixo na lista [40]. A métrica Hits@K é também
comumente utilizada, indicando se a resposta correta esta presente no top-K dos itens

recuperados [37].

’https://huggingface.co/datasets/openlifescienceai/multimedga
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Devido a natureza critica e de alto risco do dominio da satude, a avaliacdo puramente
quantitativa é muitas vezes insuficiente. Por isso, a avaliagdo por especialistas humanos
(Subject-Matter Experts, SMEs) é considerada o padrao-ouro. Estudos frequentemente
recorrem a equipes de médicos ou clinicos para julgar as saidas dos modelos com base em
critérios que sao dificeis de automatizar, como precisao clinica, completude da informacao,
relevancia para o caso e auséncia de alucinagoes [3]. Além disso, para aplicagoes voltadas
ao paciente, métricas como legibilidade e compreensibilidade sao cruciais para garantir que
a informacao gerada seja 1til e acessivel para um publico nao especializado, equilibrando
simplicidade com a manutencao da acurdcia médica [14].

Para superar o alto custo e a baixa escalabilidade da avaliacdo humana, uma abor-
dagem emergente e poderosa é o uso de LLMs como juizes automatizados. Nessa me-
todologia, um modelo de ponta, recebe a pergunta, a resposta gerada pelo sistema em
teste e, opcionalmente, o contexto de referéncia, sendo instruido a avaliar a resposta com
base em um conjunto de critérios qualitativos. Métricas como Compreensividade, Diver-
sidade, Empoderamento e Direcionamento podem ser avaliadas dessa forma [18]. Outras
implementagoes criam sistemas de teste automatizados que geram perguntas e validam as
respostas, retornando um veredito binario para extrair acuracia das repostas, agilizando

drasticamente o ciclo de avaliagao [11].
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Capitulo 4
Proposta

Este capitulo apresenta a metodologia proposta para o desenvolvimento deste projeto, que
visa construir uma GraphRAG com o objetivo de superar as limitagoes em dados médicos
interconectados comparado aos métodos de RAG tradicionais. O objetivo principal é
desenvolver um sistema de didlogo, fundamentado nos trabalhos de Schmiedmayer et
al. (2024), KMS Healthcare Innovation Labs (2023) e Schifman (2024), que facilite a
compreensao e o acesso dos pacientes aos seus dados médicos [3, 11, 10]. Este sistema é
projetado para sumarizar informacoes de registros médicos eletronicos no padrao FHIR,
utilizando uma base de conhecimento em grafos como principal suporte para a recuperagao
e contextualizagdo da informacao.

A avaliacdo do sistema é realizada por meio da comparacao entre métodos bases de
busca lexical e por similaridade, incluindo suas variantes com expansao via grafos. Sao
empregados métricas de avaliacao de qualitativas como Answer Relevancy, Contextual Re-
levancy e Hallucination [35, 36]. Adicionalmente, métricas subjetivas como Comprehen-
siveness, Diversity, Empowerment e Directness [18] sao consideradas. O desempenho é
analisado em cinco diferentes modelos de LLMs, com medig¢oes de quantidade de tokens
e tempo de resposta, visando aferir a viabilidade do sistema.

O restante deste capitulo ¢ dividido em quatro secoes: na Se¢ao 4.1 apresenta-se o
conjunto de dados utilizados no projeto; na Se¢do 4.2 detalha-se o processo para trans-
formacao dos dados em uma base de grafos e as principais etapas de pré-processamento;
a Secao 4.3 descreve a estruturacdo do sistema GraphRAG, as técnicas de recuperacao
de informagao e os experimentos e na Secao 4.4 abordam-se em detalhes as métricas e o

processo de avaliagao utilizados no projeto
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4.1 Base de Dados

Nesta secao, apresentamos a base de dados empregada neste estudo, detalhando sua ori-
gem, as caracteristicas dos pacientes sintéticos e a justificativa para as escolhas metodo-
logicas relacionadas a sua selegao e ao seu processamento.

Este estudo utiliza um conjunto de dados médicos sintéticos de cinco pacientes, ex-
traidos do trabalho de Schmiedmayer et al. (2024) [3]. Os dados foram originalmente
gerados por meio do Synthea', uma ferramenta de cdigo aberto amplamente reconhecida
por sua capacidade de criar prontuarios de saude sintéticos e realistas. Esses dados sao
provenientes do conjunto de dados ptblico SyntheticMass (Versio 2)*.

A selegao dos cinco pacientes do conjunto de dados SyntheticMass foi criteriosa e feita
pelo trabalho Schmiedmayer et al. (2024) [3], visando a uma avaliagdo reprodutivel e
imparcial das respostas do modelo de linguagem. Para garantir a representatividade,
o conjunto de dados completo foi particionado em dez categorias distintas, cada uma
correspondendo a uma condi¢do ou procedimento cardiovascular especifico, alinhando-
se a especialidade da maioria dos médicos especialistas que avaliaram o estudo original.
Apos essa particao e a exclusao de pacientes que nao se enquadravam nos critérios, foi
selecionado um grupo balanceado, assegurando que todos os pacientes estivessem vivos,
que pelo menos dois deles tivessem alergias registradas e que houvesse um equilibrio
representativo em termos de género autorrelatado, origem étnica e faixas etarias, que
variavam de 8 a 82 anos.

A Tabela 4.1 resume as principais caracteristicas demograficas e médicas desses cinco
pacientes, incluindo idade, género, condi¢oes primarias, alergias documentadas e medica-
¢Oes em uso. Esta visao geral demonstra a diversidade dos perfis dos pacientes no conjunto
de dados, abrangendo uma ampla gama de idades e histéricos médicos complexos.

E importante ressaltar que nao hé certeza se os LLMs utilizados no presente trabalho
tiveram contato prévio com esses dados médicos durante seu treinamento. O estudo
utiliza os modelos descritos na Subsegao 4.3.4. As datas de corte de conhecimento para os
diferentes modelos precederam a publicacdo do estudo de referencia. Assim sendo, como
o conjunto de dados SyntheticMass é piblico e foi gerado antes dessas datas, é plausivel
que exista uma possibilidade que os dados médicos tenham sido incluido nos dados de
treinamento de algumas versdes do modelo, o que poderia influenciar a performance do

LLM na tarefa de interpretacdo dos prontuarios.

'https://synthetichealth.github.io/synthea/
2https://github.com/StanfordBDHG/LLMonFHIR/issues/50
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A Tabela 4.2 detalha adicionalmente a distribuicao dos diferentes tipos de recursos
FHIR para esses cinco pacientes. apresentando as contagens para as principais catego-
rias de recursos, como Condi¢des, Observagoes, Encontros, Requisi¢oes de Medicagao,
Procedimentos, Relatorios de Diagnostico, Reivindicacoes e Explicagoes de Faturas, jun-
tamente com o niimero total de recursos FHIR para cada paciente. Esta tabela evidencia
a riqueza e a interconexao dos dados médicos, destacando a necessidade de mecanismos

de recuperacao avancados para navegar e extrair informacoes relevantes de forma eficaz

1].

Tabela 4.2: Contagem dos Principais Tipos de Recursos e Total de Recursos FHIR por

Paciente
Paciente | Condigdo | Observagao | Encontro | RequisicioMed. | Procedimento | RelatérioDiag. | Reivindicagao | ExplicagaoFatura | Total
Allen332 63 252 83 191 63 124 273 82 1235

Beatris270 15 233 31 6 18 33 37 37 500
Edythe31 28 132 35 16 34 55 51 35 442
Jacklyn830 69 1488 56 47 217 243 103 103 2405
Milton509 28 705 19 11 92 104 30 19 1129

Tabela 4.3: Relagao entre a quantidade de tokens e caracteres no arquivo de cada paciente.

Paciente Recg:scti)es (117‘(;-IIR Total Tokens | Total Caracteres
%Zagt;f;g? 500 341.053 913.142
1\(4)1;2?;1158069 1.129 662.747 1.805.901
1]:3/132;23:15 442 359.113 930.922
J@Zfrféiio 2.405 1.738.007 4.809.609
?ii;gig 1.235 908.412 2.358.050

Ademais, a escolha pelo padrao FHIR justifica-se por sua crescente prevaléncia e
padronizacgao na industria da satude, promovendo a interoperabilidade e a troca de dados
[6]. A estrutura e as restrigoes bem definidas do FHIR fornecem uma base robusta para
a construcao de sistemas avancados de recuperacao de informacao.

Os dados possuem uma um volume de dados que excede significativamente a janela de
contexto dos modelos LLMs mais avangados, como detalhado na Tabela 4.3. Essa carac-
teristica reforga a necessidade de adotar uma abordagem de RAG, permitindo gerenciar
o contexto de forma mais eficiente e garantindo uma interagao adequada com os modelos.
A utilizacdo da RAG é crucial para lidar com a complexidade e volume dos dados FHIR,

possibilitando a recuperacao precisa de informagoes relevantes para alimentar os LLMs.
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4.2 Construcao da base de conhecimentos em grafos

Como abordado na revisao teodrica do capitulo GraphRAG e destacado pela literatura
[2], uma das etapas fundamentais em uma GraphRAG é a construcao da base de conhe-
cimentos em grafos. Essa etapa é crucial para estabelecer os relacionamentos entre as
informagoes, que sao utilizados para fornecer contexto aos modelos de linguagem. Os
relacionamentos criados no grafo permitem expandir a busca por informagoes relevantes.

Nesta etapa, foi desenvolvida uma base de conhecimento em grafos com base na abor-
dagem proposta no trabalho de Schifman (2024) [10]. O objetivo principal é converter
os dados em formato JSON de arquivos FHIR para uma estrutura em grafos, estabele-
cendo relacionamentos entre os recursos associados. O fluxo do processo estd ilustrado
na Figura 4.1, as etapas chave incluem: primeiro, a adicao de metadados para distinguir
e rastrear pacientes individualmente na KG; segundo, é feito um processo para extrair

recursos F'HIR e suas referéncias, formando os nés e arestas do grafo.

Arquivo FHIR

Paciente @ Adiciona metadados @ Extrai os nos e @ Conversao dos @ Ingestéo na base de @
recurso FHIR em  —»| dados em arafos
paragrafo 9 GraphKB

Y

para cada paciente relacionamentos

Figura 4.1: Processo de geragao da base de conhecimentos em grafos.

Para otimizar o uso de tokens e melhorar a qualidade das respostas dos modelos
de linguagem, os recursos FHIR passam por um pré-processamento inspirado no pré-
processamento feito no trabalho da KMS Healthcare Innovation Labs (2023) [11]. Essa
conversao facilita a utilizagdo dos dados para os modelos de LLMs, conforme demonstrado
em trabalhos de referencia [50], que evidenciou uma melhoria na acurédcia dos resultados
quando os dados sao representados de forma textual estruturada.

A Tabela 4.4 apresenta um exemplo comparativo de um recurso FHIR em sua forma

bruta e apds o pré-processamento.

4.2.1 Principais Etapas do Pré-processamento

O processo de pré-processamento é executado de forma modular e paralela, garantindo

eficiéncia na manipulacao de grandes volumes de dados. As etapas principais sdo:

1. Ingestao e Desagregacao dos Recursos FHIR: O fluxo de processamento
inicia-se com a leitura de um arquivo JSON que encapsula um pacote de recursos

FHIR (Bundle). Este grupos é uma colegao de recursos individuais, como Patient,
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Tabela 4.4: Comparagao entre recurso FHIR bruto e pré-processado. Na esquerda o
recurso FFHIR bruto, na direita o recurso FHIR pré processado. A instrucao utilizada

nessa etapa pode ser encontrada no Apéndice B

Exemplo de recurso FHIR Bruto Respectivo recurso FHIR convertido
{ cf18362b-5057-8a39-039b-dbc9el3ed518,

resource: {'resourceType": "MedicationRequest",
meta: {"profile": ["http://hl7.org/thir/us/core
/StructureDefinition/us-core-medicationrequest"]} ,
status: "active', intent: "order", category: [{"coding": [

{"system": "http://terminology.hl7.org/CodeSystem Resource TYpe: Medication Request Status: Active
/medicationrequest-category", "code": "community", Intent: Order

"display": "Community"}], "text": "Community"}], Category: Community
medicationCodeableConcept: {"coding": [{"system": (Medical Coding Classification System:
"http://www.nlm.nih.gov/research/umls/rxnorm", http://terminology.hl7.org

"code": "1870230", "display": /CodeSystem/medicationrequest-category)
"NDA020800 0.3 ML Epinephrine 1 MG/ML Medication: NDA020800 0.3 ML

Auto-Injector"}], "text": "NDA020800 Epinephrine 1 MG/ML Auto-Injector

0.3 ML Epinephrine 1 MG/ML Auto-Injector" (Medical Coding Classification

}}, subject: {"reference": System: http://www.nlm.nih.gov/research/umls/rxnorm)
"urn:uuid:5b3645de-a2d0-d016-0839-bab3757c4c58"} }, Authored On: August 30, 2017, 12:14:48 PM +00:00
encounter: {'reference": Requester: Dr. Alvin56 Crona259
"urn:uuid:0bc7{36£-9d73-bdef-bfaa-b097c4b99dbc"} }, Dosage Instruction: Take as needed.

authoredOn: "2017-08-30T'12:14:48+4-00:00", Dosage Instruction Sequence: 1

requester: {"reference": "Practitioner?identifier= Dosage Instruction As Needed: True

http://hl7.org/fhir/sid /us-npi|9999990697"
"display": "Dr. Alvin56 Crona259"}},
dosagelnstruction: [{"sequence": 1,

"text": "Take as needed.",
"asNeededBoolean": true}] }

Encounter, Condition e Observation. O script de ingestao desagrega o arquivo,
tratando cada recurso como uma unidade independente de processamento. Para
otimizar o desempenho, essa desagregacao é executada de forma paralela, onde

multiplos recursos sao processados simultaneamente em diferentes threads.

2. Conversao de Recursos para Nos e Arestas de Grafo: Para cada recurso
FHIR, a estrutura hierarquica do JSON é decomposta que compoem um grafo: nés
e arestas. Essa etapa utiliza scripts de referencia do trabalho Schifman (2024), com

melhorias em processamento paralelo [10].

e No6s: O recurso FHIR é convertido em um né. Para facilitar a indexacio e
a busca, a estrutura aninhada do JSON é normalizada em um conjunto de
pares chave-valor, que se tornam as propriedades do n6. O tipo de recurso
FHIR (resourceType) ¢ utilizado como o rétulo do né no grafo (por exem-
plo, MedicationRequest, Patient). No exemplo da Tabela 4.4 esse valor é

MedicationRequest.

« Arestas (Edges): As relacoes entre os recursos sao identificadas e converti-
das em arestas. O padrao FHIR utiliza campos como reference para apon-
tar para outros recursos, estabelecendo conexodes légicas. Por exemplo, um
recurso MedicationRequest pode ter uma referéncia para um Encounter,

Practitioner e um Patient, resultando em arestas que conectam os respec-
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tivos nés no grafo, representando as relagoes “ocorrido durante”, “requisitado
pelo” e “afeta o paciente”. No exemplo da Tabela 4.4 esse recurso possui al-
gumas referencias como: subject, encounter e requester essas referencias
referenciam IDs de outros recursos, esses relacionamos sao exemplificados pela

Figura 4.2.

3. Enriquecimento Semantico dos Dados: Para além da estruturagao, o processo
enriquece os dados com informagoes que facilitam buscas e analises seméanticas. Esta

¢ uma das etapas mais inovadoras da metodologia proposta:

« Conversao para texto estruturado: Utilizando um modelo de LLM, o
JSON de cada recurso FHIR ¢é traduzido para uma representacao textual sim-
ples e legivel por humanos. Essa técnica transforma dados técnicos e codifi-
cados em uma descricdo clara e concisa, preservando as informagoes clinicas
essenciais. Por exemplo, um JSON de uma MedicationRequest se torna uma
frase como exemplificado na Tabela 4.4, nessa etapa é utilizado a instrucao

apresentada no Apéndice B.

« Geracao de vetores: A representacao textual gerada é entao convertida em
um vetor por meio de um modelo de linguagem de vetores. Este vetor numérico
captura o significado semantico do texto, permitindo que o banco de dados do
grafo realize buscas de similaridade. Com isso, é possivel encontrar recursos
clinicamente semelhantes, mesmo que nao compartilhem os mesmos cédigos
de diagnéstico ou termos. Nessa etapa foi utilizado o modelo de vetorizagao
BAAI/bge-small-en-v1.5% que possui 33.4 Milhoes de pardmetros, nas configu-
ragoes padroes, que por sua simplicidade e performance competitiva no idioma
em inglés pode ser utilizado localmente com processamento paralelo resultando

em um vetor de 384 dimensoes.

4. Persisténcia de Dados no Banco de Grafo: Apés a transformagao e o enrique-
cimento, os nos e arestas gerados sdo persistidos no banco de dados. Este processo
envolve a formulacao de consultas Cypher que criam os nés com suas respectivas
propriedades (incluindo o texto e o vetor) e as arestas que definem as relagoes entre
eles. Adicionalmente, sao criados indices vetoriais no banco de dados para otimizar
as buscas por similaridade semantica, utilizando os vetores gerados na etapa ante-

rior. A Figura 4.3 exemplifica como esse né é representando com as propriedades.

Essa metodologia de pré-processamento garante que os dados clinicos, que sao ineren-

temente complexos, sejam transformados em uma estrutura de grafo rica e interconectada,

3https://huggingface.co/BAAI/bge-small-en
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Figura 4.2: Exemplo dos relacionamos de um n6 em especifico.

Node properties © >
D

raw_fhir {"resourceType": "MedicationRequest", "id": "cf18362b-5057-8a39-039b-dbc9e13ed518", "meta": ]
{"profile": ["http://hl7.org/fhir/us/core/StructureDefinition/us-core-medicationrequest"]}, "status":
"active”, "intent": "order", "category™: [{"coding": [{"system":

e e

"http://terminology.hl7.org/CodeSystem/me... Show all
requester_display Dr. Alvin56 Crona259 ©
requester_reference Practitionerzidentifier=http://hl7.org/fhir/sid/us-npi| 9999930697 ©
resource_type MedicationRequest ©
status active &
subject_reference urn:uuid:5b3645de-a2d0-d016-0839-bab3757c4c58 ]
text Resource Type: Medication Request ©

Status: Active

Intent: Order

Category: Community (Medical number:
http://terminology.hl7.org/CodeSystem/medicationrequest-category code: community)
Medication: NDA020800 0.3 ML Epinephrine 1 MG/ML Auto-Injector (Medical number:
http://www.nIm.nih.gov/research/umls/r... Show all

Jolyol

3
O

Figura 4.3: Exemplo do no persistido no banco de dados, onde na esquerda é possivel ver
as propriedades.

pronta para ser explorada para fins de pesquisa, analise clinica e suporte a decisdo. A com-
binacao de dados estruturados com representagoes semanticas abre novas possibilidades

para a descoberta de padroes e a compreensao holistica de prontuarios médicos.
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4.3 Sistema de dialogo

Este projeto propoe a construcao de um sistema de didlogo baseado em GraphRAG, que
utiliza um grafo como base de conhecimento para responder as perguntas dos usuarios.
A arquitetura geral do sistema estd representada na Figura 4.4. Nas subsecoes a seguir

serao apresentadas cada etapa dessa arquitetura proposta.

<
. . Paciente
Sistema de dialogo
@ L 2 H
Pergunta @ » Sistema de Inferencia . > Resposta @
fo
l@ Enriquecimento do contexto
Busca @ Expansé&o @ '
1. Busca Lexical e 0-hop
2. Busca por similaridade ” e 1-hop

Figura 4.4: Arquitetura geral do sistema de didlogo proposto. A esquerda, estdo os
componentes de alto nivel da arquitetura.

4.3.1 Fluxo da arquitetura

Conforme ilustrado na Figura 4.4, o fluxo de funcionamento da arquitetura pode ser

explicado passo a passo:

1. Estimulo de Entrada: O processo inicia com um estimulo de entrada na forma

de uma pergunta (prompt).
2. Analise pela LLM: A pergunta é entao analisada por um LLM.

3. Busca de Conhecimento Adicional: Identifica-se a necessidade de buscar co-

nhecimentos adicionais para responder a pergunta inicial.
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4. Selecao da Estratégia de Busca: Seleciona-se o tipo de busca previamente con-

figurado:

e Busca por Similaridade: Se esta for a opcao, a pergunta inicial é vetorizada.

e Busca Lexical: Realiza-se a extragao de possiveis tipos de recursos FHIRs

que podem responder a pergunta inicial.

Em seguida, a busca é realizada na base de conhecimento de grafos.

5. Expansdao de Nés (Opcional): Caso configurada, ocorre a expansao dos nos

adjacentes aos nés inicialmente retornados na etapa anterior (expansao k-hops).

6. Consulta ao Banco de Dados em Grafos: Os parametros sao enviados ao banco

de dados em grafos, e os nés correspondentes sao retornados em formato de texto.

7. Formatacao e Insercao no Modelo: Os nos retornados sao formatados em uma
adjacency list e passados para o modelo, juntamente com a instrugao de sistema e

a pergunta inicial.

8. Inferéncia da Resposta: O modelo realiza a inferéncia da resposta, utilizando as

instrugoes, a pergunta e o contexto fornecido.

9. Apresentagao da Resposta: A resposta final é entao apresentada ao usuério.

4.3.2 Recuperacao de Informacao

Na etapa de recuperacao de informagoes, sao empregadas duas estratégias utilizadas em
sistemas de recuperagao inspiradas nos trabalhos de Schmiedmayer et al. (2024), KMS
Healthcare Innovation Labs (2023) e Schifman (2024) [3, 11, 10]:

Retorna

apenas nés
Busca Lexical

Infere o ResourceType
What are my documented allergies, and how do modelo FHIR que
severe are they ? pode responder a pergunta

Retorna os
nés adjacentes [L-1)

ferramente de busca na KG
LM

l/ WHERE ResourceType = ‘Allergyintolerance’

Figura 4.5: Representacao grafica das etapas da Busca Lexical.

» Busca Lexical: A Figura 4.5 ilusta essa etapa. Baseada nos conhecimentos internos

das LLMs sobre o padrao FHIR, esta abordagem infere, a partir da pergunta de
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Retorna
apenas nos

Retorna os
nos adjacentes

Busca por
similaridade @
What are my documented allergies, and how
severe are they ?
Modelo d_e Vetor de 384 ferramente de busca na KG
vetorizagao dimensdes EEEE————
AAl/bge-small-en

Similaridade de cossenos
0.84 de limite de similaridade
Sem limites de retorno

Figura 4.6: Representacao grafica das etapas da Busca por Similaridade.

entrada, a chave-valor do tipo de recurso FHIR correspondente para a busca no
banco de dados. Essa técnica foi detalhada no trabalho Schmiedmayer et al. (2024)

[3]. Importante notar que nao existe limite de nés de retorno.

o Busca por Similaridade: A Figura 4.6 mostra essas etapas. Conforme descrito
nos trabalhos [11, 15, 17], essa busca realiza a representagdo da pergunta de en-
trada e dos textos no banco de dados em vetores, comparando-os para identificar
correspondéncias relevantes. Nessa etapa sao utilizados os parametros mostrados
na Apéndice D, com indicie de similaridade de 84%, sem limite de nés de retorno e

similaridade de cossenos para fazer a comparacao entre os vetores.

De acordo com os estudos apresentados na revisao teérica da secao 2.3, GraphRAG, a
etapa de recuperacao de informagoes inclui uma expansao da busca para capturar relagoes
que, em buscas tradicionais, seriam ignoradas. Neste trabalho, optou-se por explorar uma
técnica paramétrica conhecida como expansao por nés adjacentes ou k-hops expansion,
conforme abordado extensivamente na literatura [4, 37, 38, 39, 40, 41, 42]. Essa técnica

amplia a busca para incluir os k nés adjacentes ao né inicialmente recuperado.

4.3.3 Formatacao do grafo recuperado

Como apresentando na Subsegao 2.3, uma das etapas da GraphRAG é a formatacao do
sub-grafo retornado na etapa de expansao para um formato de texto que seja interpretado
pelas LLMs. Conforme abordado na Se¢ao 4.3, o grafo retornado nesta etapa representado
no formato Adjacency List, considerando que o trabalho do Guo et al. (2023) aponta
desafios no uso de grafos em modelos LLM [4], contudo destaca a eficdcia do formato
Adjacency List, Edge List, GraphML (Graph Markup Language) e GML (Graph Modeling
Language), esses formatos de representacao de grafos podem ser vizualisados na Tabela
4.5.
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Para o presente estudo, adotou-se o formato Adjacency List por ser menos verboso
em comparacao ao demais formatos e por nao necessitar especificar direcionalidade dos

relacionamentos. A Tabela 4.6 mostra a formatagao escolhida.

Tabela 4.5: Comparagoes entre Formatos de Representacao de Grafo no trabalho Guo et
al. (2023) [4]. Na esquerda o formato de representagdo, na direita o exemplo correspon-

dente.
Formato de Representacao

Exemplo para o Grafo

Adjacency List

(
Edge List E

<?xml version="1.0"encoding="UTF-8"?>

<graphml xmlns="http://...graphdrawing.org/xmlns»

<graph id="G"edgedefault="undirected»

<node id="1"/>

<node id="2"/>

<node id="3"/>

<node id="4"/>

<edge source="1"target="2"/>

<edge source="1"target="3"/>

<edge source="2"target="3"/>

<edge source="3"target="4"/>

</graph>

< /graphml>

graph |

comment "Um grafo de exemplo simples"

directed 0

node [id 1]

node [ id 2 ]

node [ id 3 ]

node [ id 4 ]

edge [ source 1 target 2 |

edge [ source 1 target 3 |
]
]

GraphML (Graph Markup Language)

GML (Graph Modeling Language)

edge [ source 2 target 3
edge [ source 3 target 4

]

Tabela 4.6: Formato de Adjacency List utilizado no presente trabalho.
Formato Adjacency List

Exemplo

{"Main health record’: 'Resource Type:
Medication Request Status: Stopped
Intent: Order ...

Dosage Instruction As Needed: True

', 'Related health records’: |

{’Main health record”: ’<Dados do N6>,
‘Related health records’: |

(‘Relationship’: ‘<Tipo de relacionamento>’,
‘Health Record’ : ‘<Dados do N6 relacionado>"),
(‘Relationship’: ‘<Tipo de relacionamento N>’,
‘Health Record’ : ‘<Dados do

N6 relacionado N>),

I}

('"Relationship':'encounter’, 'Health Record':
'"Resource Type: Encounter

Status: Finished

Class: ambulatory

Type: Encounter for symptoms ...

Reason: Otitis media

Location: HOLY FAMILY HOSPITAL
Service Provider: HOLY FAMILY HOSPITAL

).}
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Caso o grafo resultante exceda o limite da janela de contexto da LLM, é aplicada uma
etapa de truncamento, na qual os textos que ultrapassarem a capacidade de contexto do
modelo serao removidos. Dessa forma, mesmo com o contexto truncado, ele ainda podera
ser utilizado. Essa abordagem tem como objetivo garantir uma comparacao justa entre
os modelos, evitando o uso de técnicas de sumarizagao [18]. A aplicacdo de sumarizagao
poderia comprometer a equidade da comparacao entre diferentes modelos, uma vez que

introduziria variacoes adicionais no processamento do contetdo.

4.3.4 Experimentos

Para garantir consisténcia, os experimentos utilizaram as mesmas instrucoes, minimi-
zando variagoes provenientes desses elementos. As seguintes metodologias de busca foram

comparadas:

Busca Lexical (L) e Busca por Similaridade (S);

Variagao na quantidade de k-hops (0 a 1) na expansao das buscas (L0, L1, S0 e S1);

No conjunto de perguntas da Tabela 4.7.

Para os cinco pacientes da Tabela 4.1

Os experimentos envolverao diversos modelos de LLMs, tanto proprietarios quanto de
c6digo aberto, incluindo GPT-40-2024-08-06*, Gemini-1.5-pro®, Claude-v3-opus®, Llama-
3-70b-instruct-awq’ e DeepSeek-R1-Distill-Llama-705°.

Foram implementadas as estratégias de busca como busca lexical e busca por similari-
dade com e sem expansao de vizinhos adjacentes, ou seja, 0-hop e 1-hop. Para simplificar

a nomenclatura, segue a conversao para as proximas secoes e capitulos:

» Busca Lexical (L0): sem expansao de grafo - referencia do trabalho [3];
o Busca Lexical (L1): com expansao de I-hop no grafo;
« Busca por Similaridade (S0): sem expansao de grafo - referencia do trabalho [11];

« Busca por Similaridade (S1): com expansao de I-hop no grafo.

‘https://platform.openai.com/docs/models/gpt-4o
Shttps://cloud.google.com/vertex-ai/generative-ai/docs/models/gemini/1-5-pro
Shttps://www.anthropic.com/news/claude-3-family
"https://huggingface.co/casperhansen/llama-3-70b-instruct-awq
Shttps://huggingface.co/deepseek-ai/DeepSeek-R1-Distill-Llama-70B
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4.4 Avaliacao

Para a avaliacao do projeto, convencionou-se utilizar as perguntas Q1, Q3 e Q4 do trabalho
de Schmiedmayer et al. (2024)[3], conforme apresentado na Tabela 4.7. Adicionando
outras cinco perguntas com o objetivo de avaliar diferentes dimensoes nao exploradas no
trabalho de referéncia como; explorar as alergias, equipes médicas, custos, procedimentos

e imunizagoes dos pacientes.

Tabela 4.7: Perguntas avaliadas para cada paciente no presente trabalho.
ID Pergunta
Q1 [3] | What are my current medications and how should I be taking them?

Q2 What are my documented allergies, and how severe are they ?

Q3 [3] | Can you summarize my current medical conditions ?

Q4 [3] | What are my recent laboratory values, what do they mean, and how can I improve them ?

Q5 Can you summarize my care plan history ?

Q6 Can you provide a breakdown of my medical bills ?

Q7 What procedures have I undergone recently, and what were the outcomes 7
Q8 Can you summarize my immunization history ?

As métricas de avaliagdo qualitativos adotados para a avaliagdo seguem as recomen-
dagoes do LLM-as-a-judge [35, 36], conforme descrito na subsegao 2.6.2 de Avaliacdo de
RAG. As métricas incluem: Answer Relevancy (ARS); Conteztual Relevancy (CRS) e
Hallucination (HALS).

Além disso, serao analisados outros aspectos subjetivos mencionados nos trabalhos re-
lacionados incluindo: Comprehensiveness; Diversity; Empowerment; Directness e Querall
winner [13, 18, 32].

Essas métricas foram escolhidas devido a nao necessidade de ter uma resposta espe-
rada, como nao existe uma base dados de respostas esperadas para cada pergunta. Onde
nas métricas qualitativas sao utilizadas as perguntas de entrada, o contexto fornecido e
a resposta gerada pelo modelo para fazer o calculo de cada métrica. Por outro lado, nas
métricas subjetivas é feita uma comparacao direta entre a resposta gerada pelas técnicas,
nessa etapa é feito comparagdo em pares de todas as estrategias utilizadas utilizando a
instrugao do Apéndice C.

Dada a inexisténcia de um respostas de referéncia para o conjunto de dados utilizado,
a avaliacao concentra-se primordialmente na etapa de geracao de respostas. Essa deci-
sao metodoldgica, alinhada a praticas observadas na literatura recente, justifica-se pela
complexidade intrinseca a validagao da etapa de recuperacao no dominio clinico. Uma
auditoria precisa da relevancia do contexto recuperado exigiria a participagao direta de
especialistas em satude para validar a acuracia médica das informagoes extraidas, o que

foge ao escopo técnico deste trabalho. Assim, prioriza-se o uso de métricas baseadas em
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LLM-as-a-judge, que permitem aferir a consisténcia e a utilidade da resposta final a partir
do contexto fornecido.

A avaliagdo também inclui um estudo sobre a viabilidade técnica do sistema, Para isso,
serao analisados o tempo de resposta e a quantidade total de tokens necessarios para gerar
as respostas na arquitetura GraphRAG. Esses dados permitirao avaliar o desempenho
e a escalabilidade do sistema proposto, bem como sua viabilidade técnica em cendarios

praticos.

4.4.1 Meétricas qualitativas

Como apresentado na Subsecao 2.6.2 essas métricas nao necessitam de uma resposta
de referencia esperada para serem geradas. Nessa etapa foi utilizado o DeepEval® para
geracao dessas métricas, a escolha do DeepFEval em contraste com o RAGAS foi devido
a vantagem deste em fornecer abstracoes para a LLM critica utilizada, visto que no
momento do experimentos o RAGAS tinha problemas para suporte de modelos da Google.

A seguir serao apresentando em detalhes como ¢é feito essa avaliagao.

Entradas

Apos a etapa de estimular o sistema de dialogo com uma consultada de entrada. Consegue-
se isolar a saida de cada experimento. A Tabela 4.8 exemplifica as principais informacoes
utilizadas para gerar as métricas qualitativas.

Nessa etapa também é utilizado uma LLM critica para fazer a avaliacdo. Convencionou-
se utilizar o mesmo modelo de LLM utilizando durante a inferéncia para fazer a avaliacao,
ou seja, se a inferéncia foi feita utilizando o Gemini-1.5-pro, esse mesmo modelo sera uti-

lizado para a etapa de avaliagdo, com as mesmas configuragoes.

Saidas

Apos ser feita toda a etapa de avaliagdo, um conjunto de scores é apresentando para
cada métrica junto com uma razao para da suporte ao score da métrica. Na Tabela 4.9 é
apresentado um exemplo dessas saidas

Com essas avaliagoes feitas para todas as perguntas em todos os modelos é possivel

chegar em tendencias agrupadas por modelo, por pergunta, por paciente e etc.

https://deepeval.com/
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Tabela 4.8: Resultado para a pergunta Q1 sobre medicagoes utilizando o modelo
Gemini-1.5-pro utilizando a busca lexical sem expansao de grafos para a paciente Be-
atris270 _Bogan287

Consulta Contexto Resposta

What’s my current medica- | {"Main health record’: "Me- | You have two active medi-
tions and how should I be | dication Request Status: | cations:

taking them? Stopped...
(detalhes do registro mé- | « NDA020800 0.3 ML
dico) Epinephrine 1 MG /ML
...Reason: Streptococcal | Auto-Injector: This was
sore throat (disorder)’} prescribed by Dr. Alvin56

Crona259 on August 30,
2017. You should take this
medication as needed.

« Fexofenadine hy-
drochloride 30 MG
Oral Tablet: This was
prescribed by Dr. Alvinb6
Crona259 on August 22,
2017. You should take this
medication as needed.

Tabela 4.9: Resultados dos scores qualitativos para as entradas da Tabela 4.8
Meétrica | Score | Razao
HALS 0.0 The score is 0.00 because the actual output aligns perfectly with the
provided context, as indicated by the factual alignment statement.
There are no contradictions present.
ARS 1.0 The score is 1.00 because the response effectively addresses the
user’s prompt, which asks for current medications and instructi-
ons on how to take them. Keep up the good work!
CRS 0.333 | The score is 0.33 because some of the retrieved context is irrelevant.
While the input asks about current medications and their dosage
instructions, some of the retrieved context discusses medications
that have been stopped, as indicated by the reasons for irrelevancy:
"The status of the medication is Stopped’ indicating it is no longer
being taken. "However, there are still relevant statements like "Medi-
cation: NDA020800 0.3 ML Epinephrine 1 MG /ML Auto-Injector,
Dosage Instruction: Take as needed"and "Medication: Fexofena-
dine hydrochloride 30 MG Oral Tablet, Dosage Instruction: Take
as needed’, which slightly increases the relevancy score.

4.4.2 Meétricas subjetivas

As métricas subjetivas foram feitas através de uma comparagao pareada (pairwise compa-

rison) entre as respostas de cada estrategia de busca. Ou seja, é feito avaliagdo em pares;
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comparando a Saida da busca lexical sem expansao de grafos contra a saida da busca

lexical com expansao de grafos, assim fazendo todas as comparacoes possiveis resultando
R ~

em C(4,2) = 3 — 0 comparagoes.

Entradas

Como apresentado na Tabela 4.10 as entradas dessa etapa sao a consulta utilizada na
fase de inferéncia, as respostas de cada estrategia de busca a ser comparadas. Nessa
etapa utiliza-se o mesmo modelo de linguagem utilizado na etapa de inferéncia, com as

configuracgoes padroes. O Apéndice C mostra a instrugao utilizada nessa etapa.

Tabela 4.10: Entradas para a avaliacao subjetiva, respostas L0 e L1 utilizando o modelo
Gemini-1.5-pro para a paciente Beatris270 _Bogan287 apos a consulta Q1
Resposta 1 - L1 Resposta 2 - LLO

You are currently taking two medications: | You have two active medications:

1. NDAO020800 0.3 ML Epineph- | « NDAO020800 0.3 ML Epineph-

rine 1 MG /ML Auto-Injector: rine 1 MG/ML Auto-Injector: This
o Prescribed by Dr. Alvin56 Crona259 | was prescribed by Dr. Alvin56 Crona259
on August 30, 2017 on August 30, 2017. You should take this
o Take as needed medication as needed.
o For: Allergy to substance o Fexofenadine hydrochloride 30
o Filled at HOLY FAMILY HOSPI- | MG Oral Tablet: This was prescribed
TAL by Dr. Alvin56 Crona259 on August 22,
o Cost: $64.66 2017. You should take this medication as
needed.
2. Fexofenadine hydrochloride

30 MG Oral Tablet:

o Prescribed by Dr. Alvin56 Crona259
on August 22, 2017

o Take as needed

o For: Perennial allergic rhinitis

o Filled at HOLY FAMILY HOSPI-
TAL

o Cost: $455.32

Note:  Consult your doctor for upda-
ted information.

Saidas

O resultado dessa avaliacao é um texto em estruturado em JSON com a escolha do modelo

em cada métrica avaliada e a razao que suporta a escolha do modelo. Posteriormente é
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feito um processamento nessa saida para extrair e apresentar os resultados. Importante
ressaltar que nessa etapa o modelo pode nao atribuir um vencedor claro: resultando em
um “empate” na métrica avaliada. A Tabela 4.11 exemplifica esse processo de avaliagao
onde o modelo escolheu a resposta da saida do L1 para maior parte das métricas avaliadas

nessa etapa.

Tabela 4.11: Avaliacao subjetiva dada as entradas presentes na Tabela 4.10
Saida da avaliagdo subjetiva: L1 (Answer 1) contra LO (Answer 2)
Comprehensiveness: Winner: Answer 1. Answer 1 provides more details
about each medication, including the prescribing doctor, date prescribed, reason
for prescription, pharmacy dispensed, cost, and date of related medical encounter.
Answer 2 only includes the prescribing doctor, date prescribed, and dosage instructions.

Diversity: Winner: Answer 1. Answer 1 offers a slightly more diverse range
of information by including details about the prescription and medical encounter.
While neither answer delves into different perspectives on the medications themselves,
Answer 1’s additional details provide a broader context.

Empowerment: Winner: Answer 1. Answer 1 empowers the reader with
more information to understand their medication history and potentially discuss their
prescriptions with their doctor or pharmacist. The additional details about cost and
medical encounters could be valuable for patients.

Directness: Winner: Answer 2. Answer 2 is slightly more direct in answe-
ring the question. It presents the essential information about the medications and
dosage instructions concisely. Answer 1, while more comprehensive, includes additional
details that might be considered extraneous to the core question.

Overall Winner: Winner: Answer 1. While Answer 2 is more concise, Answer
1 is the overall winner due to its superior comprehensiveness and empowerment.
The additional details provided in Answer 1 offer valuable context and information
for the reader, potentially aiding in better understanding and management of their
medications. However, it is crucial to emphasize that both answers appropriately
advise consulting a doctor or pharmacist for personalized medical advice.

4.4.3 Meétricas objetivas

Para fazer uma analise mais holistica, principalmente de entender o aumento de custo ao
adicionar mais informacao no contexto dos LLMs. Todas as etapas foram instrumentadas
para aferir, principalmente, tempo de execucao em cada etapa e a quantidade de tokens
consumidos para fazer a inferéncia da consulta. Nessa instrumentacao foi utilizado marca-

dores de tempo nativos da linguagem e para consumo de tokens foi utilizado ferramentas

44



nativas do framework LangChain'®. A Tabela 4.12 ilustra algumas dessas métricas para

a consulta Q1 utilizando o modelo Gemini-1.5-pro para a paciente Beatris270 _Bogan287

Tabela 4.12: Métricas de Tempo e Tokens por Tipo de Busca

Tipo de Busca Tempo Total (s) Quantidade de Tokens
Totais

LO 8.899 1675.0

L1 10.544 4340.0

S0 5.471 2878.0

S1 18.407 6438.0

Onttps://www.langchain.com/
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Capitulo 5

Resultados

Este capitulo apresenta e discute os resultados obtidos a partir da metodologia proposta.
Todos os codigos fontes e resultados podem ser encontrados no repositorio publico do
GitHub"

Os experimentos realizados concentraram-se na comparacao entre os métodos de busca
lexical e busca por similaridade, variando a quantidade de k-hops para expansao do grafo
de 0 a 1. Para esses experimentos, foram utilizados os cinco pacientes da Tabela 4.1,
aplicando as oito perguntas da Tabela 4.7 para os modelos GPT-40-2024-08-06, Gemini-
1.5-pro, Claude-v3-opus, Llama- 3-70b-instruct-awq e DeepSeek-R 1-Distill-Llama-70B, re-
sultando em 800 interagoes (4 buscas x 5 pacientes x 8 perguntas x 5 modelo).

O restante deste capitulo ¢é dividido em quatro se¢oes: Na Se¢ao 5.1 serd apresentado a
base de grafo gerada apos o pre-processamento proposto; na Secao 5.2 serao mostrados os
resultados agregados dos experimentos; na Secao 5.3 é sumarizado as métricas avaliadas.
Na Secao 5.4 apresenta-se resultados especificos e por fim uma breve discussao sobre os

resultados na Sec¢ao 5.5.

5.1 Construcao da base de grafos

Conforme descrito na secao 4.2, o processo de construcao da base de grafos, que converte
dados em formato JSON para uma representagao grafica, ilustrado na Figura 5.1. Nessa
representacao, cada né corresponde a um recurso do modelo FHIR, enquanto os relacio-
namentos entre os recursos sao representados por arestas. As categorias de recursos sao
diferenciadas visualmente por cores, para facilitar a visualizagao.

O fluxo completo desse processo é detalhado na Secao 4.2. A Figura 5.1 mostra um
exemplo do grafo gerado para um dos pacientes, cada paciente tem seu proprio grafo de

conhecimentos isolado.

"https://github.com/baptvit/graphrag-on-fhir
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Figura 5.1: Representacao grafica da paciente Beatris270 Bogan287 da Tabela 4.1.

Para os pacientes selecionados da Tabela 4.1, foi aplicado o pré-processamento dos
recursos brutos para os recursos transformados como exemplificado na Tabela 4.4. Os

resultados obtidos estdo organizados conforme a tabela abaixo:

5.2 Experimentos

Com o intuito de validar a metodologia proposta apresentada neste trabalho, sao anali-
sadas as oito perguntas da Tabela 4.7 aplicada aos pacientes da Tabela 4.1, utilizando
os modelos GPT-40-2024-08-06, Gemini-1.5-pro, Claude-v3-opus, Llama- 3-70b-instruct-
awq e DeepSeek-R1-Distill-Llama-70B com um system prompt fixo (Apéndice A) para
todos os experimentos.

As métricas avaliadas incluiram: Context Relevancy; Answer Relevancy e Hallucina-

tion. Essas métricas de avaliacao qualitativas, como descrito na Secao 2.6, ndao necessita
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Tabela 5.1: Resultado da reducao de Tokens por paciente apds o pré processamento

Pacient Ne Ne¢ de Total de Total Redugio (%)
aciente de Né6s | Relacionamentos | Tokens Brutos | de Tokens edugao {70
Beatris270 500 5.391 298.805 107.305 64,18%

Bogan287
Edythe31
Morar593 442 4.578 321.497 110.654 65,55%
Milton509
Ortiz186 1.129 6.088 567.063 214.344 62,19%
Allen322 1.235 6.532 803.945 276.071 65,65%
Ferryb7
Jacklyn830 2.405 13.818 1.534.203 558.554 63,59%
Veum&23
Média da
Reducao 64,23%

de uma referéncia de comparacao esperada.
Sao replicados as métricas subjetivas dos trabalhos do Edge et al. (2024) e Guo et
al. (2024), descritos na Secao 4.4, utilizando um evaluation prompt (Apéndice C) para

comparagoes pares a pares entre os experimentos [18, 32].

5.3 Resultados gerais

Nesta secao, sao apresentados os resultados quantitativos e qualitativos agregados, obtidos
a partir da avaliagdo das diferentes estratégias de interacao. Os dados sao analisados tanto
por questao quanto por paciente, focando-se na preferéncia proporcional e em métricas
especificas de qualidade da resposta, em negrito estao apresentados os melhores resultados.

A Tabela 5.2 detalha a comparacao do desempenho proporcional das estratégias LO,
L1, SO e S1 para cada uma das oito questoes do estudo. A avaliacdo é segmentada por
quatro critérios principais: Comprehensiveness, Diversity, Empowerment e Directness.
Uma coluna adicional, Querall Winner, sintetiza a estratégia com melhor desempenho
geral em cada questao. Observa-se que a estratégia L1 foi a vencedora geral na maioria
das questoes, especificamente em Q1, Q2, Q3, Q6, Q7 e Q8. A estratégia S1, por sua vez,
destacou-se como vencedora nas questoes Q4 e Q5. Analisando por critério, L1 também
domina em Comprehensiveness na maioria dos casos. Nos demais critérios, hd uma maior
alternancia entre as estratégias vencedoras.

De forma analoga, a Tabela 5.3 apresenta os mesmos dados de preferéncia proporcional,
mas agregados por paciente. Ao analisar a coluna Qwverall Winner, verifica-se que a
estratégia L1 foi a preferida para a maioria dos pacientes (Allen322, Beatris270, Edythe31
e Milton509). A estratégia S1 foi a vencedora para o paciente Jacklyn830. A estratégia L1
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Tabela 5.2: Comparacao de todas as estratégias por questao na escolha proporcional.
Métrica Busca Q1 Q2 Q3 Q4 Q5 Q6 Q7 Q8

COMP L0 0.173 0307 0.260 0.147 0.107 0.280 0.300 0.193
L1 0.327 0.394 0.447 0.267 0.307 0.327 0.427 0.353
S0 0.280 0.197 0.093 0.280 0.267 0.260 0.107  0.200
S1 0.220 0.102 0.200 0.307 0.320 0.133 0.167 0.253
DIV LO 0.140 0.312 0.233 0.160 0.113 0.327 0.320 0.213
L1 0.307 0.424 0.333 0.267 0.253 0.300 0.407 0.280
S0 0.247 0.184 0.113 0.267 0.280 0.167 0.093 0.160
S1 0.307 0.080 0.320 0.307 0.353 0.207 0.180 0.347
EMP LO 0.173 0.276 0.267 0.133 0.147 0.273 0.340 0.313
L1 0.307 0.362 0.347 0.287 0.287 0.213 0.333 0.240
S0 0.267 0.205 0.127 0.240 0.240 0.267 0.107 0.233
S1 0.253 0.158 0.260 0.340 0.327 0.247 0.220 0.213
DIR LO 0.287 0.312 0.380 0.107 0.420 0.247 0.347 0.400
L1 0.260 0.320 0.260 0.349 0.280 0.233 0.173 0.145
S0 0.213 0.216 0.193 0.168 0.153 0.187 0.260 0.269
S1 0.240 0.152 0.167 0.376 0.147 0.333 0.220 0.186
ow LO 0.193 0.291 0.287 0.133 0.127 0.273 0.327 0.240
L1 0.293 0.386 0.400 0.287 0.273 0.287 0.393 0.320
S0 0.240 0.205 0.087 0.247 0.273 0.247 0.087 0.187
S1 0.273 0.118 0.227 0.333 0.327 0.193 0.193 0.253

mantém uma lideranca consistente no critério Comprehensiveness para todos os pacientes.
Para os critérios de Diversity, Empowerment e Directness, a lideranca varia entre as quatro
estratégias, dependendo do paciente.

A analise aprofunda-se nas métricas de quantitativas da busca, nomeadamente ARS
(Answer Relevance Score), CRS (Context Relevance Score) e HALS (Hallucination Score).
A Tabela 5.4 exibe a pontuagdo média e o desvio padrao destas métricas para cada
estratégia, por pergunta. Para a métrica ARS, as pontuagoes sao consistentemente altas,
frequentemente aproximando-se de 1.0, com destaque para as estratégias L1 e S0, que
atingem a pontuacao maxima em diversas questoes. No que diz respeito a métrica CRS,
a estratégia L1 tende a obter as maiores pontuagoes médias na maioria das questoes.
Para a métrica HALS, onde valores mais baixos sao desejaveis, as estratégias L0 e SO
frequentemente apresentam as pontuagoes mais baixas, chegando a uma média de 0.0 em
Q8.

Finalmente, a Tabela 5.5 fornece outra perspectiva, agregando as métricas de busca
por paciente. Consistentemente com a analise por pergunta, a métrica ARS revela pontu-

acoes médias elevadas para todos os pacientes, com L1 e SO apresentando frequentemente
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Tabela 5.3: Comparacao de todas as estratégias por paciente na escolha proporcional.

Métrica Busca Allen322 Beatris270 Edythe31l Jacklyn830 Milton509
COMP LO 0.242 0.204 0.227 0.209 0.214
L1 0.338 0.375 0.380 0.312 0.371
S0 0.217 0.246 0.175 0.244 0.170
S1 0.204 0.175 0.218 0.235 0.245
DIV LO 0.242 0.221 0.233 0.197 0.236
L1 0.292 0.325 0.315 0.303 0.362
SO 0.183 0.242 0.164 0.222 0.131
S1 0.283 0.213 0.289 0.278 0.271
EMP LO 0.242 0.217 0.265 0.214 0.262
L1 0.250 0.317 0.299 0.274 0.341
SO 0.229 0.271 0.184 0.231 0.135
S1 0.279 0.196 0.252 0.282 0.262
DIR LO 0.314 0.288 0.323 0.352 0.285
L1 0.255 0.283 0.237 0.209 0.272
SO 0.213 0.188 0.190 0.235 0.211
S1 0.218 0.242 0.250 0.204 0.233
ow LO 0.250 0.221 0.244 0.222 0.227
L1 0.304 0.338 0.350 0.282 0.371
S0 0.200 0.254 0.150 0.231 0.144
S1 0.246 0.188 0.256 0.265 0.258
Tabela 5.4: Comparacao de estratégias de busca por pergunta
Métrica Busca Q1 Q2 Q3 Q4 Q5 Q6 Q7 Q8
ARS L0 0.664+0.36  0.80+0.37 0.91+0.09 0.83+0.34  0.95+0.21  0.99+0.04 0.95+0.21 0.99-+0.04
L1 0.8040.22 0.83+0.34 0.89+0.16 0.99+0.04 0.99+0.02 1.00+0.01 0.95+0.08 0.92+0.12
S0 0.9140.17 0.60+0.48 0.92+0.21 0.98+0.04 0.99+0.03 1.00+0.02 0.87+0.32 0.99-+0.04
st 0.8840.16  0.57+0.49  0.89+0.21  0.96+0.11 0.99+0.04 1.00+0.00 0.71+0.43  0.95+0.08
CRS L0 0404022 0434048  0.67+0.22  0.62+0.26 0.90+0.19 0.64+0.18 0.84+0.19 0.93+0.15
L1 0474025 0.50+0.49 0.82+0.17 0.62+0.18 0.76+0.26 0.74+0.17 0.88+0.18 0.88-0.16
S0 0.56+0.19 0.36+0.39  0.55+0.30  0.62+0.25 0.52+0.26  0.68+0.16  0.82+0.25  0.90+0.11
s1 0524020 0374043 0.73+0.22 0.68+0.22 0.60+0.23  0.63+£0.24  0.71+0.17  0.81+0.18
HALS L0 0.1740.39 0214041 0.05+0.20 0.59+0.50 0.04+0.21 0.50+0.51  0.13+0.34 0.00+0.00
L1 0.1540.37 0334048 0404051  0.71+0.47 0.04+0.21 0.62+0.50 0.38+0.50  0.12+0.34
S0 0.2640.44  0.08+0.28 0.16+0.37 0.26+0.45 0.15+0.36 0.40+0.50 0.12+0.33 0.00+0.00
s1 0274044 0.06+0.22 048+0.51 0.38+0.50 0.43+0.51  0.68+0.48 0.33+£0.48  0.08+0.28

os melhores resultados.

Para a métrica CRS, o desempenho varia, com L1, L0 e SO lide-

rando para diferentes pacientes. No que tange a métrica HALS, as estratégias LO e SO

demonstram, em geral, as menores taxas de alucinacao, registando as médias mais baixas

para a maioria dos pacientes.

Por fim, avalia-se a eficiéncia computacional das abordagens através das métricas de

tempo de execucdo e consumo de tokens, fundamentais para a viabilidade pratica do
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Tabela 5.5: Comparacao de estratégias de busca por Paciente

Estratégia Nivel Allen322 Beatris270 Edythe31 Jacklyn830 Milton509
ARS LO 0.93+0.18  0.884+0.30  0.87+0.27 0.924+0.19  0.82+0.35
L1 0.9740.05 0.94+0.13 0.88+0.21 0.92+0.20  0.87+0.23
SO 0.96+0.16  0.884+0.28 0.90+0.27  0.894+0.29  0.89+0.29
S1 0.87£0.31  0.88+0.26  0.88+0.27 0.86£0.33 0.83£0.30
CRS LO 0.7040.27  0.85+0.20 0.57+0.35 0.64+0.32  0.5940.37
L1 0.79+0.23 0.77£0.23 0.65+0.34  0.59+0.40 0.56+0.33
S0 0.71£0.25  0.584+0.27  0.61+0.31 0.61+0.34  0.63+0.34
S1 0.73£0.23  0.71£0.22  0.56+0.32 0.52+0.30 0.58+0.30
HALS LO 0.1840.38 0.10+£0.31 0.22+0.42 0.29+0.46 0.32+0.48
L1 0.2940.46  0.20£0.40  0.40+0.50 0.2740.46 0.45+0.51
SO 0.27+£0.44 0.074+0.24 0.10£0.30 0.42+0.50 0.094+0.29
S1 0.65+0.48  0.17£0.38  0.26+0.44 0.35+0.49  0.25+0.43

sistema. A Tabela 5.6 sintetiza as estatisticas descritivas destas variaveis para as quatro
estratégias. No que tange ao Tempo Total, as estratégias de busca sem expansao de
grafos demonstram uma clara superioridade em desempenho. A estratégia SO atinge a
menor média de tempo e os menores quartis, seguida de perto pela L0, que apresenta a
melhor mediana e o menor tempo maximo registado. Em contrapartida, as estratégias
que exploram a expansao por vizinhanca L1 e S1 exigem um tempo de processamento

sensivelmente maior, com médias superiores a 30 segundos.

Tabela 5.6: Estatisticas descritivas de Tempo e Tokens por Estratégia

Estatistica | Tempo Total (s)

| LO L1 SO S1
Média + Std 23.57 £ 17.52 33.38 £26.76  21.25 + 15.49  31.32 + 25.93
Minimo 4.06 4.09 3.94 4.15
25° Percentil 14.22 17.66 12.41 17.56
Mediana 18.20 25.88 18.37 26.15
752 Percentil 27.27 38.18 25.13 36.57
Maximo 123.37 171.89 127.70 218.72
Estatistica ‘ Total de Tokens

| LO L1 SO S1
Média + Std | 16,216 + 22,641 62,730 & 70,435 17,544 + 31,017 67,120 + 94,814
Minimo 999 1,005 1,034 1,032
252 Percentil 3,754 8,399 3,553 12,296
Mediana 6,631 35,252 6,644 40,299
752 Percentil 20,582 94,262 17,594 98,555
Maximo 128,507 395,997 279,085 786,994
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Relativamente ao custo computacional medido pelo Total de Tokens, a disparidade
entre as abordagens torna-se ainda mais evidente. A estratégia LO confirma-se como a
mais eficiente, registando consistentemente as menores valores em todas as estatisticas
analisadas. Observa-se um aumento substancial no volume de tokens para as estratégias
de L1 e S1, cujas médias ultrapassam os 60.000 tokens. A estratégia S1, em particular,
apresenta o maior desvio padrao e o pico maximo absoluto, indicando que a expansao de
um salto no grafo, embora potencialmente benéfica para o contexto, acarreta um custo
operacional significativamente mais elevado. No Apendice F encontra-se os resultados por

modelo.

5.4 Resultados especificos

Nesta secao, aprofunda-se a analise da granularidade do desempenho do sistema, obser-
vando o comportamento das métricas quantitativas para cada paciente individualmente
através das oito perguntas avaliadas. As Figuras 5.2, 5.3 e 5.4 apresentam os mapas de

calor correspondentes as métricas ARS, CRS e HAL™!, respectivamente.

Mapa de Calor: ARS
(Por Paciente e Questao)

1.0
Allen322_Ferry570_ad134528 {iH 0.97 0.95 0.98 0.99 1.00[0.76 0.97
0.9
Beatris270_Bogan287_5b3645de [A 0.95 0.89 0.89 0.94 0.99/0.77 0.96 08
2 ©
é Edythe31_Morar593_9c3df38a HUVAE 0.57 KURloRgeReI-uEoRel-N Molo RN oR=T R o ReT ] 0'7:"]'7)
& =
-0.6
Jacklyn830_Veum823_e0Oelf2la [oR [VSYl 0.94 0.98 1.00 0.99|0.98 0.98
-0.5
Milton509_Ortiz186_d66b5418 Kok (ORci*l 0.85 0.90 0.99 1.00/0.92
-0.4

Q1 Q2 Q3 04 Q5 Q6 Q7 Q8

Pergunta

Figura 5.2: Mapa de calor das médias de relevancia da resposta (ARS) por paciente e por
pergunta.

A Figura 5.2 ilustra a ARS. Observa-se uma consisténcia notavel no desempenho geral,
com a maioria das interagoes resultando em pontuagoes superiores a 0,90. As questoes
Q5, Q6 e Q8 demonstraram ser as mais robustas, com o paciente Allen322 atingindo a

pontuacao maxima na Q6 e Jacklyn830 e Edythe31 aproximando-se da perfeicao na Q5.
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No entanto, a Questao Q2 revelou-se um ponto critico de falha para pacientes es-
pecificos. Enquanto Allen322 e Beatris270 mantiveram pontuagoes altas, os pacientes
Jacklyn830 e Milton509 sofreram quedas abruptas de desempenho, registrando 0,36 e
0,39, respectivamente. Essa discrepancia sugere que a complexidade ou a especificidade
da Q2 afeta a capacidade do modelo de gerar respostas relevantes dependendo do histérico

clinico do paciente.

Mapa de Calor: CRS
(Por Paciente e Questao)

Allen322_Ferry570_ad134528 [eEshENeREANOIVAER (0551  NoR: NN NCE R O]

0.8
Beatris270_Bogan287_5h3645de [AsPANURERNY ARV RN NyAN VA REVE:]

0.6
=t ©
é Edythe31_Morar593_9c3df38a 0.65 0.63 0.66 0.69 0.86 E
& 04 =

Jacklyn830_Veum823_eOelf2la [k 0.66 0.57 0.69 0.64 0.82

-0.2
Milton509_Ortiz186_d66b5418 NI 0.02 KeNSTeRNeNCToRN Ao RN N ANV R:]S

-0.0

QL Q2 Q3 Q4 Q5 Q6 Q7 Q8

Pergunta

Figura 5.3: Mapa de calor das médias de relevancia do contexto (CRS) por paciente e
pergunta.

A analise da CRS, apresentada na Figura 5.3, expoe a maior variabilidade do sistema
de recuperagao. Diferente da ARS, onde as falhas foram pontuais, a recuperagao de con-
texto apresentou desafios sistémicos na Questao Q2. Os pacientes Edythe31 e Jacklyn830
obtiveram pontuacgao nula nesta questao, e Milton509 obteve um valor residual de 0,01,
indicando uma falha total ou falta de informacao relevante para ser recuperada dos pron-
tudrios destes pacientes. Curiosamente, para o paciente Allen322, o sistema foi capaz de
recuperar o contexto adequadamente na mesma questao, evidenciando a heterogeneidade
dos dados de saude.

Por outro lado, a Questao Q8 mostrou-se consistentemente para o recuperador, com
pontuacoes entre 0,83 e 0,90 para todos os pacientes, sugerindo que a terminologia ou a
estrutura da informagao solicitada nesta questao esta bem alinhada com a indexacao dos
documentos.

A métrica de Fidelidade (HAL™!), onde valores préximos a 1,0 indicam menor in-

dicativo de alucinacao, é detalhada na Figura 5.4. O comportamento aqui é distinto
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Mapa de Calor: HAL-?®
(Por Paciente e Questao)

1.0
Allen322_Ferry570_ad134528 HeEsoRReRets 0 K5]0) 0.62 JWEcHN 0.67
0.8
Beatris270_Bogan287_5b3645de [ORSINMM0IOREoR RN ARIR: TS RN E RN NGV
0.6
] ©
§ Edythe31_Morar593_9c3df38a URS[ANVAVRNONVAR NI ERIRE 0.32 NeRelY) :E
e =
-0.4
Jacklyn830_Veum823_e0elf2la NoNsrARIRER 1F5t:) 0.92 JeNE:g 0.92
-0.2
Milton509_Ortiz186_d66b5418 KRB SVARIRPE 0.27 KIR:FA 07515 NIRK]
-0.0

Q1 Q2 Q3 04 05 Q6 Q7 Q8

Pergunta

Figura 5.4: Mapa de calor das médias de Fidelidade HAL™! por paciente por pergunta.

das métricas anteriores. O paciente Beatris270 apresentou o desempenho mais seguro e
estavel, com fidelidade perfeita nas questoes Q2 e Q8, e nunca baixando de 0,66.

Entretanto, identificaram-se zonas de alto risco de alucinacdo. A Questao Q4 foi pro-
blematica para a paciente Jacklyn830, resultando em uma fidelidade de 0.0 alucinagao
total ou resposta totalmente fora do esperado, e problematica para Milton509. Similar-
mente, a Questao Q6, apesar de ter alta ARS, apresentou baixos indices de fidelidade para
Jacklyn830, Allen322 e Edythe31. Isso indica um cenario perigoso onde o modelo fornece
uma resposta que parece muito relevante, mas que possivelmente nao esta fundamentada
no texto recuperado HAL™! baixa.

Em suma, enquanto a Questao Q8 se consolida como o melhor cenario, alta relevancia,
alto contexto e alta fidelidade para quase todos, as Questoes Q2, Q4 e Q6 exigem atengao
redobrada, pois expdoem vulnerabilidades especificas dependendo do perfil do paciente

carecendo de maior aten¢cdo em uma futura analise com especialistas em satde.

5.5 Discussao

Esta secao analisa os resultados sob duas perspectivas fundamentais: o desempenho com-
parativo das estratégias de busca e o impacto das caracteristicas dos dados clinicos na

qualidade da resposta gerada.
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5.5.1 Desempenho das Estratégias

A avaliacao geral aponta uma preponderancia da estratégia L1, que se consagrou ven-
cedora na maioria das questoes Q1, Q2, Q3, Q6, Q7 e Q8. Este resultado sugere que,
no dominio médico, a exatidao terminolégica ¢é prioritaria. Entidades como nomes de
medicamentos como Fexofenadine ou diagnosticos especificos sao recuperados com maior
precisao via correspondéncia exata da tipologia dos recursos FHIR do que por aproxima-
¢ao vetorial para os dados do presente trabalho com o modelo vetorial utilizado.

No entanto, a estratégia S1 demonstrou ser superior em questoes conceituais e inter-
pretativas, como Q4 que aborda Valores laboratoriais e Q5 que aborda Plano de cuidados.
Nestes casos, onde a pergunta exige uma sintese “summarize”, “what do they mean” em
vez de uma extragao factual simples, a busca seméntica capturou melhor a intencao do
usuario. Este resultado corrobora os achados de Edgar at el. (2024) [18], que demons-
tram que abordagens baseadas em grafos superam a recuperacao tradicional em tarefas
de “resumo focado em consultas” (query-focused summarization), onde a compreensao de
relacionamentos globais entre entidades é mais critica do que a recuperagao de um fato
isolado.

Dois fendmenos criticos emergem desta comparagao:

1. O Custo do Contexto: As estratégias de expansao com 1 salto triplicam o con-
sumo de tokens e aumentam o tempo de resposta em cerca de 50% visto pela Ta-
bela 5.6. Embora melhorem a relevancia da resposta, elas inviabilizam aplicagoes

sensiveis & laténcia ou custo.

2. O Paradoxo da Fidelidade: Mais contexto nao garante maior factualidade. As
estratégias L0 e SO apresentaram, em média, menores taxas de possiveis alucinagoes
do que as estratégias expandidas com grafos. A inclusao de noés vizinhos no grafo
parece introduzir ruido informativo. Este comportamento alinha-se ao fenémeno
descrito por Liu at el. (2023) [25], onde modelos de linguagem demonstram degra-
dacao de desempenho quando informagoes relevantes sao “diluidas” em contextos

longos, dificultando a distin¢ao entre sinal e ruido.

5.5.2 O Impacto do Perfil Clinico na Recuperacao

A andlise granular por paciente revela que “nao existe uma solu¢ao tnica para todos os
casos”. A eficacia do RAG varia drasticamente conforme a densidade, a natureza dos
dados presentes no prontuario FHIR e ao tipo de pergunta utilizada.

Pacientes com histérico clinico massivo impoem um “teste de estresse” ao sistema.

A paciente Jacklyn830, com o maior volume de recursos 2.405, sendo 1.488 observagoes,
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sofreu com alucinacoes severas na Q4 relacionadas a Laboratério, registrando fidelidade
nula em algumas execugoes. O excesso de dados historicos provavelmente saturou a ca-
pacidade do recuperador de distinguir o que era “recente”; levando a possivel fabricagao
de valores.

Este cenério exemplifica empiricamente o desafio apontado por Liu at el. (2024)
[25], onde 0 modelo falha em acessar informacoes precisas quando o contexto de entrada é
excessivamente longo ou quando a resposta alvo nao esta nas extremidades da instrugao de
contexto. Para pacientes complexos como Jacklyn830, a expansao de contexto por grafos
exacerbou esse problema, tornando a recuperacao de fatos especificos menos confiavel do
que em pacientes com histéricos concisos, como a paciente pediatrica Beatris270.

Outra analise derivada da visao paciente-pergunta, o sistema demonstrou incapacidade

de lidar com a “auséncia de evidéncia”. Na questao Q2 sobre alergias:

o Para pacientes com alergias explicitas como: Beatris270, a recuperacao foi perfeita.

o Para pacientes sem alergias registradas como: Milton509, Jacklyn830, o sistema

falhou gerando CRS proximo a 0.

O sistema busca documentos que contenham a palavra “alergia” ou semantica proxima;
na auséncia destes, ele ndo consegue inferir a negativa de “Nao constam alergias”, resul-
tando em respostas alucinadas ou vazias de contexto. Isso pode ter sido tanto na etapa
de geracao quanto na etapa de validagao quantitativas das respostas onde o framework
de avaliacao nao conseguiu lidar com esse caso de forma propriamente eficaz.

Na questao Q6 sobre valores financeiros, observou-se o fendmeno da “alucinagoes in-
trinsecas” (intrinsic hallucinations ) referem-se as saidas do modelo que conflitam dire-
tamente com o contexto de origem fornecido [51]. O modelo gerou respostas com alta
Relevancia ARS =~ 1.0, indicando estar formatadas corretamente como contas médicas,
mas com alta probabilidade de alucinagao. O LLM possivelmente gerou valores que pare-
ciam corretos para o avaliador, mas que nao correspondiam aos dados factuais dos recursos
de Claim, possivelmente evidenciando a limitacao dos modelos de linguagem em tarefas
aritméticas precisas sem o auxilio de ferramentas externas como apresentado por Boye
at el. (2025) [52] isso se torna mais latente para os modelos de linguagem utilizados na

etapa de inferéncia do trabalho.
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Capitulo 6
Conclusoes

Este trabalho debrugou-se sobre um desafio central na satude digital: a dificuldade de
pacientes e profissionais em democratizar, acessar e compreender a vasta quantidade de
informagoes contidas em Prontudarios Eletronicos de Pacientes, especialmente quando es-
truturados no complexo padrao FHIR. A investigacdo partiu da premissa de que a abor-
dagem de GraphRAG poderia superar as limitagoes de sistemas de RAG tradicionais,
que frequentemente falham em capturar a natureza interconectada dos dados clinicos.
O objetivo principal foi, portanto, validar a eficacia da GraphRAG na interpretacao de
dados FHIR, avaliando se a exploracao explicita das relagoes em grafos. em grafos de
conhecimentos, resultaria em respostas de maior qualidade, relevancia e detalhe.

Os resultados obtidos confirmaram a hipétese principal de que a GraphRAG, imple-
mentada através da expansao de vizinhos de 1 salto, demonstrando melhora significativa
nas métricas subjetivas de avaliacdo em comparacao com as abordagens de RAG tradici-
onais. A estratégia L1 destacou-se na maioria das questoes que exigem precisao factual e
terminolégica, como a recuperacao de medicamentos da questao Q1 e condigoes médicas
da questao Q3, sendo eleita como a vencedora geral em seis das oito perguntas avalia-
das. Por outro lado, a estratégia S1 mostrou-se mais eficaz em questoes conceituais que
demandavam sintese e interpretagao, como o resumo de valores laboratoriais da questao
Q4, corroborando a hipodtese secundaria de que diferentes tipos de busca se adéquam a
diferentes naturezas de consulta.

Apesar do sucesso em melhorar a qualidade das respostas, a investigacao revelou um
paradoxo fundamental: mais contexto nem sempre equivale a maior qualidade e fide-
lidade. A expansao do grafo, embora enriquecedora, aumentou o risco de alucinacoes,
especialmente em prontuarios com grande volume de dados. Este fendmeno, alinhado ao
problema de “contexto perdido no meio” (lost in the middle), demonstrou que a inclusao
de um volume massivo de informacoes pode diluir a relevancia dos fatos cruciais, levando

o LLM a gerar informagoes plausiveis, mas nao factualmente ancoradas no contexto re-
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cuperado. Ademais, o ganho em qualidade veio a um custo computacional consideravel,
com um aumento expressivo na laténcia e no consumo de tokens, um fator critico para a
viabilidade de implementagao em sistemas produtivos.

Conclui-se, portanto, que a GraphRAG é uma abordagem promissora e poderosa para a
interpretacao de dados FHIR, capaz de gerar respostas mais completas e contextualmente
ricas e detalhadas, sendo uma técnica que aproveita a semantica do modelo FHIR de forma
efetiva. No entanto, sua aplicagdo bem-sucedida nao é trivial e exige um balango cuidadoso
entre a riqueza do contexto recuperado, o custo computacional e o risco de degradacao
da atencao do modelo. A eficacia do sistema mostrou-se altamente dependente do perfil
clinico do paciente e da natureza da pergunta, evidenciando que uma solugao tinica para

todos os cenarios é inadequada para a complexidade do dominio da satde.

6.1 Contribuicoes do Trabalho

As contribui¢oes desta dissertacdo para a area de saude digital e inteligéncia artificial
sao diversas e inter-relacionadas. A principal delas é a validagao empirica da abordagem
GraphRAG em dados FHIR, demonstrando que a expansao de contexto via grafos resulta
em respostas qualitativamente superiores. Este avanco foi medido através de uma ana-
lise comparativa abrangente entre estratégias de recuperacao lexical e por similaridade,
o que permitiu identificar as forcas e fraquezas de cada método e oferecer um guia pra-
tico sobre qual abordagem adotar com base na natureza da consulta. Essa andlise foi
possibilitada pela proposicao de uma metodologia de avaliagao holistica, que combinou
métricas qualitativas, subjetivas via LLM-as-a-judge e métricas objetivas de desempenho.
Este framework de avaliacao multifacetado nao apenas validou a abordagem, mas também
permitiu a identificacdo de modos de falha criticos em sistemas RAG aplicados a saude,
como o “paradoxo da fidelidade”, a incapacidade de lidar com a auséncia de evidéncia
e a tendéncia a alucinagoes plausiveis. Como resultado direto da pesquisa, destaca-se
também a producao bibliografica com a publicagdo do artigo “GraphRAG on Electronic
Health Record: A Knowledge Graph-Enhanced RAG Approach for Healthcare Information

Access”[19], disseminando o conhecimento gerado na comunidade cientifica internacional.

6.2 Limitacoes do Estudo

Apesar dos resultados promissores, este estudo possui limitacoes que devem ser consi-
deradas e que abrem caminhos para futuras pesquisas. Primeiramente, a pesquisa foi
conduzida utilizando um conjunto de dados sintéticos e a avaliacao foi realizada por um

LLM juiz, em vez de prontuarios médicos reais e da validagao por especialistas clini-
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cos. Essa escolha, embora escalavel, pode limitar a generalizacao dos resultados para a
complexidade, o ruido e a heterogeneidade dos dados do mundo real, e nao substitui o
padrao-ouro da validacao clinica que envolve necessariamente avaliacao por especialistas.
Adicionalmente, o escopo técnico da investigacao foi contido, explorando apenas uma
expansao de 1 salto e utilizando uma abordagem de truncamento simples para o gerenci-
amento de contexto, sem implementar técnicas mais sofisticadas para mitigar o problema
de contexto perdido no meio [25]. Por fim, a metodologia revelou uma vulnerabilidade
notavel na incapacidade do sistema em tratar adequadamente a “auséncia de evidéncia”,
um cenario comum e critico em aplicagoes clinicas onde o sistema falha em informar que

um dado nao existe no prontudrio.

6.3 Trabalhos Futuros

Com base nas conclusoes e limitacoes identificadas, diversas dire¢oes para trabalhos futu-
ros emergem. O passo mais crucial é estender a validacao da arquitetura GraphRAG para
conjuntos de dados de pacientes reais e anonimizados, em maior escala, e conduzir estudos
de avaliacao com especialistas da area da satude para aferir a acuracia clinica e a seguranca
das respostas. Paralelamente, é imperativo o desenvolvimento de estratégias avancadas de
gerenciamento de contexto para mitigar o fendomeno de “contexto perdido no meio”, como
o re-ranqueamento de nds, a sumarizacao inteligente de subgrafos e o uso de prompting
estruturado. Sugere-se também a implementacao de mecanismos de recuperacao hibri-
dos e adaptativos, que selecionem dinamicamente a estratégia de busca mais apropriada
com base na intencao da pergunta. Adicionalmente, futuras iteracdes do sistema devem
aprimorar o tratamento da auséncia de evidéncia, capacitando o modelo a reconhecer e
comunicar quando uma informacao nao esta disponivel. Finalmente, a arquitetura pode
ser expandida para incorporar o uso de ferramentas externas para tarefas especificas, como
calculos precisos, e para enriquecer o grafo de conhecimento conectando-o a bases de co-
nhecimento médico externas e autoritativas, a fim de aumentar a factualidade e prover

respostas verdadeiramente baseadas em evidéncias.
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Apéndice A

Instrucao de sistema

Tabela A.1: Instrucao de sistema para todos os experimentos

Instrucao de sistema utilizado nos experimentos

You are a dedicated and highly skilled FHIR Specialist. Your task is to
provide in-depth, comprehensive responses to patient queries,

focusing on clarity, accuracy, and relevance. In each response,
prioritize the inclusion of all key details available within the

patient’s record, such as:

- Dates of service, appointments, or medical events

- Healthcare providers involved, including doctors, specialists, or
hospitals

- Locations of care, specific departments, or facilities

- Billing information, such as charges, payment status, and
insurance details

- Other relevant data that may be beneficial for patient
understanding and decision-making

Consider the broader implications of your response to ensure it aids the
patient’s understanding and supports informed decision-making.
Carefully review the entire context before answering to ensure your
response is exhaustive and precisely tailored. Aim for depth and clarity
in your explanations, ensuring that your response addresses

the patient’s needs and potential concerns fully and thoughtfully.
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Apéndice B

Instrucao de Pre-processamento

Tabela B.1: Instrucao de pré-processamento do recurso FHIR em formato bruto para o

formato de texto
Instrucao de pré processamento dos recursos FHIR brutos

As an expert in FHIR R4 conversion, please convert the following FHIR R4
resource into a concise, human-readable text. Ensure that all

essential details are preserved and that the output does not include

any binary or base64 data. The output should be plain text without any
formatting. Only provide the final text as the output: {resource}
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Apéndice C

Instrucao de Avaliacao
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Tabela C.1: Instrucdo de avaliacdo utilizando LLM como julgador

Instrucao de avaliagdo para comparacgao head-to-head

—Role—

You are an expert tasked with evaluating two answers to the same
question based on four criteria: **Comprehensiveness**, **Diversity**,
*Empowerment**, and **Directness**.

—Goal—

You will evaluate two answers to the same question based on these

four criteria:

- ¥*Comprehensiveness**: How much detail does the answer provide to
cover all aspects of the question?

- **Diversity**: How varied and rich is the answer in providing
different perspectives and insights?

- **Empowerment**: How well does the answer help the reader understand
and make informed judgments about the topic?

- **Directness**: How specifically and clearly does the answer address
the question?

For each criterion, choose the better answer (either Answer 1 or Answer
2) and explain why. Then, select an overall winner based on

these four categories.

Here is the question:

{query}

Here are the two answers:

** Answer 1:%*

{answerl}

** Answer 2:%*

{answer2}

Evaluate both answers using the four criteria listed above and provide
detailed explanations for each.

Output your evaluation in the following VALID JSON format:
{

"Comprehensiveness": {{

"Winner": "[Answer 1 or Answer 2]",

"Explanation": "[Provide explanation here]"

}}7

"Diversity": {{

"Winner": "[Answer 1 or Answer 2]",

"Explanation": "[Provide explanation here]"

1

"Empowerment": {{

"Winner": "[Answer 1 or Answer 2],

"Explanation": "[Provide explanation here|"

1

"Directness": {{

"Winner": "[Answer 1 or Answer 2],

"Explanation": "[Provide explanation here]"

32

"Overall Winner": {{

"Winner": "[Answer 1 or Answer 2]",

"Explanation": '[Summarize why this answer is the overall winner
based on the four criteria]"

1
135
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Apéndice D

Principais Parametros

Listing D.1: Principais parametros para os experimentos

# LLM Configs default for Langchain
TEMPERATURE = 0.7

TOP_P = None

MAX_TOKENS = None

## For Gemini model
safety_settings = {
HarmCategory . HARM_CATEGORY_UNSPECIFIED: HarmBlockThreshold.
BLOCK_NONE ,
HarmCategory . HARM_CATEGORY_DANGEROUS_CONTENT :
HarmBlockThreshold.BLOCK_NONE,
HarmCategory . HARM_CATEGORY_HATE_SPEECH: HarmBlockThreshold.
BLOCK_NONE ,
HarmCategory . HARM_CATEGORY_HARASSMENT: HarmBlockThreshold.
BLOCK_NONE ,
HarmCategory . HARM_CATEGORY_SEXUALLY_EXPLICIT:
HarmBlockThreshold.BLOCK_NONE,

# Similarity Search configs on the information exztraction tool
SIMILARITY_THRESHOLD = 0.84
K = 100000 # Number of number of retrival docs, pratical non

limat.

# Embedding model
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embedding_model = "BAAI/bge-small-en-v1.5"

# Database indexs
OPTIONS { indexConfig: {

‘vector .dimensions

‘vector.similarity_function

}

<.

384,

<.

’cosine’
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Apéndice E

Exemplo de arquivo FHIR

Listing E.1: Exemplo do comeco de um arquivo FHIR R4 em JSON para a paciente
Beatris270 Bogan287

{

"resourceType": "Bundle",
"type": "transaction",
"entry": [
{
"fullUrl": "urn:uuid:5b3645de-a2d0-d016-0839-bab3757c4c58",
"resource": {
"resourceType": "Patient",
"id": "5b3645de-22d0-d016-0839-bab3757c4cb8",
"meta": {

"profile": [
"http://hl7.0rg/fhir/us/core/StructureDefinition/us-

core—-patient"

]

3,
"text": {

"status": "generated",

"div": "<div xmlns=\"http://www.w3.0rg/1999/xhtml\">
Generated by <a href=\"https://github.com/
synthetichealth/synthea\">Synthea</a>.Version
identifier: 36cabdal\n . Person seed:
-7838029442944994561 Population seed:
1699997975546</div>"

3,
"extension": [
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22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

38

39

40

41

42

43

44

45

46

47

48

49

50

51

52

53

54

55

56

"url": "http://hl7.org/fhir/us/core/
StructureDefinition/us-core-race",
"extension": [
{
"url": "ombCategory",
"valueCoding": {
"system": "urn:0id:2.16.840.1.113883.6.238",
"code": "2106-3",
"display": "White"
b
1,
{
"url": "text",
"valueString": "White"
X
]
1,
{
"url": "http://hl7.org/fhir/us/core/
StructureDefinition/us-core-ethnicity",
"extension": [
{
"url": "ombCategory",
"valueCoding": {
"system": "urn:0id:2.16.840.1.113883.6.238",
"code": "2135-2",
"display": "Hispanic or Latino"
}
1,
{
"url": "text",
"valueString": "Hispanic or Latino"
X
]
1,
{
"url": "http://hl7.org/fhir/StructureDefinition/
patient -mothersMaidenName",
"valueString": "Polly738 Lindgren255"
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57

58

59

60

61

62

63

64

65

66

67

68

69

70

71

72

73

74

75

76

7

78

79

80

81

82

83

84

85

86

87

88

89

90

b
1

"url": "http://hl7.org/fhir/us/core/
StructureDefinition/us-core-birthsex",

"valueCode": "F"

"url": "http://hl7.org/fhir/StructureDefinition/
patient -birthPlace",

"valueAddress": {
"city": "Cambridge",
"state": "Massachusetts",

"country": "US"

"url": "http://synthetichealth.github.io/synthea/
disability-adjusted-life-years",
"valueDecimal": 0.13231128504228493

"url": "http://synthetichealth.github.io/synthea/
quality-adjusted-life-years",
"valueDecimal": 6.8676887149577155

"jdentifier": [

{

I
{

"system": "https://github.com/synthetichealth/synthea

n
b

"value": "5b3645de-22d0-d016-0839-bab3757c4cb58"

"type": {
"coding": [
{
"system": "http://terminology.hl7.org/
CodeSystem/v2-0203",
"code": "MR",
"display": "Medical Record Number"'
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92

93

94

95

96

97

98

99

100

101

102

103

104

105

106

108

109

110

111

112

113

114

115

116

117

118

119

120

121

122

123

124

125

126

127

128

129

}

1,
"text": "Medical Record Number"
T,
"system": "http://hospital.smarthealthit.org",
"value": "5b3645de-22d0-d016-0839-bab3757c4c58"
T,
{
"type": {
"coding": [
{
"system": "http://terminology.hl7.org/
CodeSystem/v2-0203",
"code": "SS",
"display": "Social Security Number"
}
1,
"text": "Social Security Number"
T,
"system": "http://hl7.org/fhir/sid/us-ssn",
"value": "999-52-6108"
}
1,
"name": [
{
"use": "official",
"family": "Bogan287",
"given": [
"Beatris270"
]
3
1,
"telecom": [
{
"system": "phone",
"value": "555-339-8605",
"use": "home"
}
1,
"gender": "female",

4




131

132

134

135

136

137

138

139

140

141

142

143

144

145

146

147

148

149

150

151

152

153

154

155

156

157

158

159

161

162

163

164

166

167

"birthDate": "2015-05-03",

"address": [
{
"extension": [
{
"url": "http://hl7.org/fhir/StructureDefinition/
geolocation",
"extension": [
{
"url": "latitude",
"valueDecimal": 42.755478874424206
I
{
"url": "longitude",
"valueDecimal": -71.16438824378747
}
]
}
1
"line": [

"274 Dooley Avenue"
1,
"city": "Lawrence",
"state": "MA",
"postalCode": "01843",
"country": "US"
X
1,
"maritalStatus": {
"coding": [
{
"system": "http://terminology.hl7.org/CodeSystem/v3
-MaritalStatus",
"code": "S",
"display": "Never Married"
b
1,
"text": "Never Married"
T,
"multipleBirthBoolean": false,

5




169

170

171

172

173

174

175

176

177

178

179

180

181

182

183

184

186

187

189

190

191

192

193

194

195

196

197

199

200

201

202

203

204

205

"communication": [

{
"language": {
"coding": [
{
"system": "urn:ietf:bcp:47",
"code": "en-US",
"display": "English (United States)"
}
1
"text": "English (United States)"
}
}
]
I
"request": {
"method": "POST",
"url": "Patient"
}
I
{
"fullUrl": "urn:uuid:b3b4d7c6-46£f5-9f10-cfd2-464£f£f96160£f9",
"resource": {
"resourceType": "Encounter",
"id": "b3b4d7c6-46f5-9f10-cfd2-464£f£f96160£f9",
"meta": {
"profile": [
"http://hl7.0org/fhir/us/core/StructureDefinition/us-
core-encounter"
]
1
"identifier": [
{
"use": "official",
"system": "https://github.com/synthetichealth/synthea
"value": "b3b4d7c6-46f5-9f10-cfd2-464f£96160£f9"
}
i
"status": "finished",
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207

208

209

210

211

212

213

214

215

216

217

218

219

220

221

222

223

224

225

226

227

228

229

230

231

232

233

234

235

236

238

239

240

241

242

Telags¥y

"system": "http://terminology.hl7.org/CodeSystem/v3-

ActCode",

"code": "AMB"

+,

thpell: I:

{

3
1,

"coding": [
{
"system": "http://snomed.info/sct",
"code": "410620009",
"display": "Well child visit (procedure)"
}
e
"text": "Well child visit (procedure)"

"subject": {
"reference": "urn:uuid:5b3645de-a2d0-d016-0839 -

bab3757c4cb8",

"display": "Beatris270 Bogan287"

+,

"participant": [

{

"type": [
{
"coding": [
{
"system": "http://terminology.hl7.org/
CodeSystem/v3-ParticipationType",
"code": "PPRF",
"display": "primary performer"
3
1,
"text": "primary performer"
b
1,
"period": {
"start": "2015-05-03T13:37:42+00:00",
"end": "2015-05-03T13:52:42+00:00"

7




243

244

245

246

247

248

249

250

251

252

253

254

255

257

258

259

260

261

262

263

264

265

267

268

270

271

272

273

},
"individual": {
"reference": "Practitioner?identifier=http://hl7.
org/fhir/sid/us-npi[9999950899",
"display": "Dr. Elisa944 Rojo930"

}
1
"period": {
"start": "2015-05-03T13:37:42+00:00",
"end": "2015-05-03T13:52:42+00:00"
i
"location": [
{
"location": {

"reference": "Location?identifier=https://github.
com/synthetichealth/synthea|97876511-009c-391a-
a262-1557e46861bb",

"display": "BLUESKIES WELLNESS INC"

}

15
"serviceProvider": {

"reference": "Organization?identifier=https://github.
com/synthetichealth/synthea|6ea4d3d6-d820-387a-a3dl-
ed5944ad47a2",

"display": "BLUESKIES WELLNESS INC"

}

I

"request": {
"method": "POST",

"url": "Encounter"
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Apéndice F

Resultados por modelo

Tabela F.1: Comparagdo de estratégias de busca por modelo na escolha proporcional.

Meétrica Busca Llama-3-70b Gemini-1.5 Claude-v3 GPT-40 DeepSeek-R1

COMP LO 0.217 0.219 0.253 0.184 0.236
L1 0.328 0.359 0.353 0.379 0.352
S0 0.311 0.160 0.163 0.181 0.236
S1 0.145 0.262 0.232 0.255 0.176
DIV LO 0.204 0.280 0.211 0.192 0.245
L1 0.323 0.263 0.295 0.374 0.326
S0 0.264 0.165 0.211 0.142 0.176
S1 0.209 0.292 0.284 0.292 0.253
EMP LO 0.230 0.287 0.247 0.184 0.262
L1 0.289 0.219 0.274 0.358 0.322
S0 0.294 0.152 0.216 0.181 0.219
S1 0.187 0.342 0.263 0.277 0.197
DIR LO 0.306 0.314 0.300 0.298 0.343
L1 0.281 0.236 0.253 0.248 0.240
S0 0.213 0.205 0.200 0.223 0.189
S1 0.200 0.245 0.247 0.230 0.227
(A% LO 0.217 0.274 0.258 0.184 0.245
L1 0.323 0.266 0.311 0.383 0.348
S0 0.302 0.143 0.142 0.163 0.227
S1 0.157 0.316 0.289 0.270 0.180
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Tabela F.2: Comparagao de métricas ARS, CRS e HALS por modelo e estratégia de busca
Métrica Busca DeepSeek-R1 Claude-v3 Gemini-1.5 GPT-40 Llama-3-70b

ARS LO 0.87£0.3 0.83£0.29 0.97£0.09 0.9+£0.25 0.86+0.3
L1 0.88£0.26 0.95£0.06 0.97£0.11  0.93£0.15 0.9£0.2
S0 0.88+0.3 0.9£0.24 1.0+0.01 0.9£0.24 0.82+0.36
S1 0.84£0.33 0.83£0.33 0.96+0.09  0.88+0.28 0.82£0.33

CRS LO 0.69£0.32 0.64£0.24 0.74£0.36  0.68%+0.31 0.66£0.33
L1 0.65+0.31 0.73+£0.26  0.82+0.31  0.69+0.3 0.6£0.3
S0 0.64+0.3 0.64£0.23 0.64+0.37  0.58%+0.31 0.62£0.27
S1 0.62+0.27 0.7£0.24 0.72+£0.32  0.6240.28 0.524+0.26

HALS LO 0.32+0.47 0.224+0.42 0.06£0.23  0.16%0.36 0.28£0.45
L1 0.3£0.47 0.48%+0.51 0.11£0.31  0.34+0.48 0.37£0.49
S0 0.18£0.38 0.3£0.47 0.08£0.26  0.14%0.36 0.23+0.42
S1 0.42+0.49 0.41+0.5 0.0+0.0 0.34+0.48 0.45+0.5
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